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Abstract
Automatic Annotation of Digital Images
The goal of this master’s thesis is to design and implement algorithms for auto-
matic annotation of digital images. The software is written in C/C++ programming
language and uses the Qt cross-platform library for manipulation with multimedia.
The work is divided into four parts. The first part deals with the theory needed for
good understanding of the solved problem. The second part specifically formulates
the goal of this thesis. In the third part we describe the application design and dis-
cuss its implementation features. The fourth part of the work concentrates on the
algorithms for annotation of four chosen objects. The algorithm design is discussed
in further details there together with an analysis of the obtained results. Additio-
nally, we can find the user’s manual describing how to compile the application from
the source code and how to use the software in the appendix of the thesis.
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1 U´vod
Kazˇdy´ den na´s sta´le v´ıce obklopuj´ı modern´ı informacˇn´ı technologie – od mobiln´ıch
telefon˚u, tablet˚u a prˇenosny´ch pocˇ´ıtacˇ˚u, prˇes stoln´ı pocˇ´ıtacˇe, azˇ po velke´ vy´pocˇetn´ı
stanice. Neusta´le docha´z´ı k na´r˚ustu jejich vy´pocˇetn´ıho vy´konu, kapacity pameˇt’ovy´ch
me´di´ı a prˇenosovy´ch rychlost´ı mezi jednotlivy´mi zarˇ´ızen´ımi.
Tento trend na´m cˇ´ım da´l v´ıce umozˇnˇuje ukla´dat informace v graficke´ podobeˇ,
tedy takove´, ktera´ je pro cˇloveˇka nejprˇijatelneˇjˇs´ı. Jak se uva´d´ı v odborne´ literaturˇe,
zrak cˇloveˇku zprostrˇedkova´va´ 80 azˇ 90 % informac´ı o okoln´ım prostrˇed´ı. Vy´pocˇetn´ı
stroje vsˇak v soucˇasne´ dobeˇ te´to formeˇ informace nerozumı´, a proto je nutne´ vyvinout
na´stroje, ktere´ jim to umozˇn´ı. T´ımto proble´mem se zaby´va´ obor pocˇ´ıtacˇove´ho videˇn´ı
– jeden z vy´znamny´ch veˇdn´ıch obor˚u soucˇasnosti. Metody pocˇ´ıtacˇove´ho videˇn´ı se
sta´le v´ıce uplatnˇuj´ı v nejr˚uzneˇjˇs´ıch oborech, jaky´mi jsou le´karˇstv´ı, doprava, robotika,
arma´da, atd.
Jednou z mozˇnost´ı pouzˇit´ı pocˇ´ıtacˇove´ho videˇn´ı je kategorizace polozˇek v databa´-
z´ıch obra´zk˚u a vide´ı. K tomu je vsˇak zapotrˇeb´ı veˇdeˇt, co kazˇdy´ sn´ımek nebo video
obsahuje. V soucˇasne´ dobeˇ se popis fotografiı prova´d´ı prˇeva´zˇneˇ rucˇneˇ. C´ılem te´to
pra´ce je vytvorˇit program pro automatickou anotaci digita´ln´ıch sn´ımk˚u.
Prˇedkla´dana´ pra´ce je rozdeˇlena do cˇtyrˇ cˇa´st´ı. V prvn´ı cˇa´sti probereme teoreticke´
znalosti potrˇebne´ k pochopen´ı dane´ problematiky. Zde je vysveˇtlen princip anotac´ı
a jsou popsa´ny pouzˇite´ metody zpracova´n´ı sn´ımk˚u. Zameˇrˇ´ıme se na pouzˇite´ barevne´
prostory, vybrane´ metody prˇedzpracova´n´ı, segmentaci sn´ımk˚u, analy´zu a klasifikaci
objekt˚u. V druhe´ cˇa´sti pra´ce formulujeme rˇesˇenou u´lohu, definujeme konkre´tneˇ c´ıl
pra´ce a provedeme hruby´ na´stin rˇesˇen´ı. Trˇet´ı cˇa´st je veˇnova´na na´vrhu architek-
tury softwaru pro automatickou anotaci digita´ln´ıch sn´ımk˚u a jeho implementaci.
V posledn´ı, cˇtvrte´ cˇa´sti pra´ce, pop´ıˇseme na´vrh a implementaci algoritmu˚ slouzˇ´ı-
c´ıch k anotaci vybrany´ch objekt˚u. Na tomto mı´steˇ zhodnot´ıme dosazˇene´ vy´sledky a
nast´ın´ıme dalˇs´ı mozˇna´ vylepsˇen´ı navrzˇeny´ch algoritmu˚.
V prˇ´ıloze je umı´steˇna strucˇna´ dokumentace, ktera´ popisuje zp˚usob prˇekladu vyvi-
nute´ho softwaru a prˇ´ıklad jeho pouzˇit´ı. Da´le je zde uvedena tabulka zdroj˚u fotografiı
pouzˇity´ch v te´to pra´ci.
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2 Teoreticky´ rozbor
V te´to kapitole se zameˇrˇ´ıme na anotace a zmı´n´ıme proble´my spojene´ se zpracova´n´ım
digita´ln´ıch sn´ımk˚u. Da´le probereme metody prˇedzpracova´n´ı a segmentace sn´ımk˚u a
take´ metody analy´zy a klasifikace objekt˚u na sn´ımku.
2.1 Anotace sn´ımk˚u
Pod´ıvejme se nyn´ı na to, co anotace jsou, procˇ je vytva´rˇet a k cˇemu mohou by´t
uzˇitecˇne´. Da´le si uka´zˇeme, jake´ jsou zp˚usoby jejich tvorby a jak lze anotace ukla´dat
pro dalˇs´ı pouzˇit´ı.
2.1.1 Co jsou anotace
Anotace si obecneˇ mu˚zˇeme prˇedstavit jako dodatecˇna´ data, ktera´ jsou prˇidruzˇena´
k neˇjake´mu dokumentu. V oblasti digita´ln´ıch dokument˚u se jedna´ prˇedevsˇ´ım o di-
gita´ln´ı sn´ımek, video nebo text. Samotne´ anotace jsou veˇtsˇinou v textove´ podobeˇ.
Hlavn´ı u´cˇel anotac´ı spocˇ´ıva´ v uchova´n´ı dodatecˇny´ch informac´ı, ktere´ se k nasˇemu do-
kumentu prˇ´ımo vztahuj´ı a mohou na´m by´t pozdeˇji uzˇitecˇne´, ale samotny´ dokument
je neobsahuje.
Jak vid´ıme, mozˇnosti pouzˇit´ı anotac´ı jsou pomeˇrneˇ rozsa´hle´. V dalˇs´ım textu se
vsˇak budeme soustrˇedit vy´hradneˇ na digita´ln´ı sn´ımek. Prˇ´ıkladem mu˚zˇe by´t fotogra-
fie vytvorˇena´ beˇzˇny´m digita´ln´ım fotoapara´tem. Zde jsou anotace velmi cˇasto uzˇ´ıva´ny
k uchova´n´ı informac´ı o fotoapara´tu a jeho nastaven´ı (za´veˇrka, de´lka expozice, oh-
niskova´ vzda´lenost apod.) nebo take´ k ulozˇen´ı popisu, p˚uvodu a jiny´ch podrobnost´ı
o fotografii.
2.1.2 Procˇ anotace pouzˇ´ıvat
Pro na´zornost si nejprve uved’me kra´tky´ prˇ´ıklad. Kazˇdy´, kdo vyuzˇ´ıva´ informacˇn´ı
technologie, se setka´va´ s proble´mem rychle´ho vyhleda´va´n´ı informac´ı. V prˇ´ıpadeˇ
textu jsou vyhleda´vac´ı algoritmy pomeˇrneˇ sofistikovane´ a efektivn´ı, prˇi vyhleda´va´n´ı
obra´zk˚u vsˇak nara´zˇ´ıme na proble´m. Prˇedstavme si, zˇe chceme vyhledat digita´ln´ı
sn´ımek, ktery´ zobrazuje neˇkolik osob v prˇ´ırodeˇ. V soucˇasne´ dobeˇ se k vyhleda´va´n´ı
sn´ımk˚u velmi cˇasto pouzˇ´ıva´ tzv. hashova´n´ı. Sn´ımky se zmensˇ´ı na velmi malou ve-
likost (naprˇ. 16× 16 pixel˚u) a na´sledneˇ se porovna´vaj´ı. Takove´ vyhleda´va´n´ı je sice
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velmi rychle´, ale take´ neprˇesne´. Aby bylo vyhleda´va´n´ı efektivn´ı, je trˇeba veˇdeˇt, co
kazˇdy´ sn´ımek (v databa´zi) zobrazuje. Pokud tedy k obra´zku vytvorˇ´ıme anotace,
z´ıska´me textovy´ popis sce´ny a obra´zky mu˚zˇeme snadneˇji vyhleda´vat pouzˇit´ım algo-
ritmu˚ pro vyhleda´va´n´ı text˚u. V idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ mu˚zˇeme naprˇ. v databa´zi obra´zk˚u
naj´ıt ty, ktere´ zachycuj´ı podobnou anebo dokonce stejnou sce´nu, ale naprˇ. z nepa-
trneˇ jine´ho u´hlu. Anotace jsou tedy velmi uzˇitecˇnou pomu˚ckou, a to nejen prˇi pra´ci
s digita´ln´ımi sn´ımky.
2.1.3 Jak anotace vytva´rˇet
Nyn´ı se zameˇrˇme na to, jak takove´ anotace vytvorˇit. Podle zp˚usobu tvorby je mu˚-
zˇeme deˇlit do trˇ´ı skupin:manua´ln´ı, poloautomaticke´ a plneˇ automaticke´. Kazˇ-
dou skupinu si nyn´ı pop´ıˇseme a ohodnot´ıme ji z hlediska neˇkolika – dle me´ho na´zoru
nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ıch – vy´konnostn´ıch parametr˚u. Teˇmi jsou: propustnost – pocˇet anoto-
vany´ch sn´ımk˚u za jednotku cˇasu (zvolme hodinu), kvalita anotac´ı – procentua´ln´ı
chybovost a u´cˇinnost – pod´ıl plochy oblast´ı, ktere´ se podarˇilo anotovat, k celkove´
plosˇe sn´ımku.
Manua´ln´ı anotace
Manua´ln´ı anotace jsou prova´deˇny vy´hradneˇ cˇloveˇkem. Ten vyb´ıra´ cˇa´sti sn´ımku, ktere´
zna´ a opatrˇuje je popisem. Sn´ımek zpracova´va´ do te´ doby, nezˇ projde vsˇechny objekty
obsazˇene´ ve sn´ımku. Vy´hodou rucˇn´ı tvorby anotac´ı je bezesporu jejich spra´vnost.
Cˇloveˇk se prˇi pilne´ pra´ci te´meˇrˇ nesplete a vsˇechny vytvorˇene´ anotace budou korektn´ı.
Dalˇs´ı velkou vy´hodou je, zˇe budou probra´ny vesˇkere´ objekty na sn´ımku a kazˇde´ ob-
lasti tak bude prˇiˇrazena alesponˇ jedna anotace. Tyto skveˇle´ vlastnosti manua´ln´ıch
anotac´ı jsou vsˇak vykoupeny velkou nevy´hodou, jakou je vysoka´ cˇasova´ na´rocˇnost
pra´ce. Da´le je trˇeba si uveˇdomit, zˇe pokud ma´ cˇloveˇk tuto cˇinnost vykona´vat, mus´ı
k tomu mı´t neˇjakou motivaci. V prvn´ı rˇadeˇ na´s jisteˇ napadne financˇn´ı ohodnocen´ı.
V takove´m prˇ´ıpadeˇ vsˇak vy´sledna´ pra´ce byla neˇky´m zaplacena a tud´ızˇ ji pravdeˇ-
podobneˇ nebude cht´ıt poskytnout k volne´mu pouzˇit´ı naprˇ. na Internetu. T´ım ji ale
nebude mozˇne´ vyuzˇ´ıt v sˇirsˇ´ım meˇrˇ´ıtku, cozˇ lze jisteˇ take´ povazˇovat za nevy´hodu.
Co se ty´cˇe vy´konnostn´ıch parametr˚u, dosahuje tato metoda v soucˇasne´ dobeˇ nej-
lepsˇ´ıch vy´sledk˚u z hlediska chybovosti (v prˇ´ıpadeˇ kvalitn´ı pra´ce mu˚zˇeme dosa´hnout
nulove´ chybovosti) a stoprocentn´ı u´cˇinnosti (cely´ sn´ımek bude anotova´n). Rychlost
anotova´n´ı je ovsˇem n´ızka´. Za jednu hodinu je cˇloveˇk schopen anotovat rˇa´doveˇ pouze
jednotky sn´ımk˚u.
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Poloautomaticke´ anotace
Dalˇs´ım typem jsou poloautomaticke´ anotace. Jedna´ se o cˇa´stecˇneˇ automatickou
tvorbu anotac´ı, kde je vsˇak sta´le zapotrˇeb´ı lidske´ obsluhy. Ta v tomto prˇ´ıpadeˇ vyko-
na´va´ korekci anotac´ı navrzˇeny´ch strojem, prˇ´ıpadneˇ anotace teˇch oblast´ı, ktere´ nebylo
mozˇne´ oznacˇit automaticky. Jedna´ se o zp˚usob, jak cˇa´stecˇneˇ urychlit manua´ln´ı ano-
tova´n´ı, anizˇ bychom vy´razneˇ zhorsˇili jejich u´speˇsˇnost.
U poloautomaticky´ch anotac´ı by tedy teoreticky meˇla by´t zachova´na nulova´ chy-
bovost a stoprocentn´ı u´cˇinnost, pokud bude obsluha d˚usledna´ a bude kontrolovat
vesˇkere´ anotace vytvorˇene´ softwarem. Nav´ıc by meˇlo doj´ıt k nepatrne´mu urychlen´ı,
protozˇe anotacˇn´ı software je schopen neˇktere´ objekty oznacˇit automaticky. To ovsˇem
velmi za´lezˇ´ı na kvaliteˇ dane´ho softwaru. Urychlen´ı je vsˇak nepatrne´ a rychlost bude
i tak pouze neˇkolik des´ıtek sn´ımk˚u za hodinu. Nav´ıc nevy´hoda v potrˇebeˇ lidske´
obsluhy sta´le prˇetrva´va´.
Plneˇ automaticke´ anotace
Trˇet´ı skupinu tvorˇ´ı plneˇ automaticka´ tvorba anotac´ı, ktera´ prˇedstavuje idea´ln´ı stav,
jak anotace vytva´rˇet. Bohuzˇel v soucˇasne´ dobeˇ jesˇteˇ nen´ı mozˇne´ tento prˇ´ıstup naplno
vyuzˇ´ıt, nebot’ nebyly vyvinuty dostatecˇneˇ kvalitn´ı syste´my, ktere´ by byly schopne´
u´plneˇ nahradit lidskou obsluhu. Velkou vy´hodou je rychlost zpracova´n´ı jednotlivy´ch
sn´ımk˚u, ktera´ se mu˚zˇe pohybovat rˇa´doveˇ v des´ıtka´ch azˇ ve stovka´ch sn´ımk˚u za jednu
hodinu. Automaticke´ anotace sn´ımku tak lze prova´deˇt ihned po jeho porˇ´ızen´ı, resp.
anotace a porˇ´ızen´ı za´znamu nemus´ı by´t oddeˇlene´. Za´znamove´ zarˇ´ızen´ı mu˚zˇe v ide-
a´ln´ım prˇ´ıpadeˇ rovnou porˇizovat anotovany´ sn´ımek. Dalˇs´ı vy´hodou je, zˇe lze kdykoli
zvy´sˇit propustnost pouhy´m prˇida´n´ım dalˇs´ıho vy´pocˇetn´ıho stroje, cozˇ u manua´ln´ıho
anotova´n´ı nen´ı mozˇne´ (resp. nen´ı azˇ tak jednoduche´).
Z hlediska vy´konnosti dosahujeme tedy touto metodou vysˇsˇ´ı propustnosti, avsˇak
chybovost je v soucˇasne´m stavu nesrovnatelneˇ vysˇsˇ´ı, a stejneˇ tak i oblast, kterou
nebylo mozˇne´ anotovat, je veˇtsˇ´ı. Tyto dveˇ vlastnosti vsˇak velmi za´visej´ı na kvaliteˇ
navrzˇeny´ch algoritmu˚.
2.1.4 Jak anotace ukla´dat
Vzhledem k tomu, zˇe se zameˇrˇujeme pouze na anotace digita´ln´ıch sn´ımk˚u, ma´me
pouze dveˇ mozˇnosti, jak vytvorˇene´ anotace ukla´dat. Tyto mozˇnosti jsou: ulozˇen´ı do
souboru samotne´ho sn´ımku, ulozˇen´ı mimo soubor sn´ımku.
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Intern´ı ulozˇen´ı
V prˇ´ıpadeˇ ulozˇen´ı vytvorˇeny´ch anotac´ı do souboru sn´ımku vyuzˇ´ıva´me toho, zˇe for-
ma´t souboru umozˇnˇuje kromeˇ obrazovy´ch dat ulozˇit take´ metadata. Tento zp˚usob
je vsˇak za´visly´ na typu forma´tu sn´ımku, protozˇe ne kazˇdy´ forma´t mu˚zˇe metadata
obsahovat, resp. mu˚zˇe se liˇsit zp˚usob jejich ulozˇen´ı. Nevy´hodou je tedy za´vislost
zpracova´n´ı a struktury dat na forma´tu sn´ımku. Vy´hodou vsˇak z˚usta´va´ fakt, zˇe data
jsou ke sn´ımku pevneˇ prˇidruzˇena a nemu˚zˇe doj´ıt k jejich oddeˇlen´ı. Nejbeˇzˇneˇjˇs´ı for-
ma´ty metadat jsou EXIF a ITPC.
EXIF
Umozˇnˇuje ukla´dat mnoho doplnˇkovy´ch informac´ı, vcˇetneˇ na´hledu sn´ımku. V no-
veˇjˇs´ıch verz´ıch specifikace je umozˇneˇno ukla´dat take´ libovolna´ uzˇivatelska´ data ve
forma´tu XML. Metadata jsou v EXIFu ukla´da´na strukturovaneˇ, takzˇe nen´ı omezena
jejich velikost. Tato specifikace je ovsˇem podporova´na pouze u souborovy´ch forma´t˚u
JPEG a TIFF, ve forma´tech JPEG 2000 a PNG podporova´na nen´ı.
ITPC
Jedna´ se o standard, ktery´ definuje ukla´da´n´ı textovy´ch dat opeˇt do obrazovy´ch sou-
bor˚u typu JPEG nebo TIFF. Pouzˇ´ıva´ se zejme´na u fotobank prˇi ukla´da´n´ı informac´ı
uzˇitecˇny´ch k vyhleda´va´n´ı. Firma Adobe jej take´ vyuzˇ´ıva´ k popisova´n´ı obsahu gra-
ficky´ch soubor˚u v bitmapove´m editoru Adobe Photoshop.
Extern´ı ulozˇen´ı
V prˇ´ıpadeˇ ukla´da´n´ı anotac´ı mimo soubor sn´ımku ma´me mozˇnost vytvorˇit si soubor
novy´. Potom je struktura souboru neza´vazna´ a mu˚zˇeme ji zvolit dle svy´ch vlastn´ıch
pozˇadavk˚u (samotnou strukturou se na tomto mı´steˇ zat´ım nebudeme zaby´vat). Sou-
bor slouzˇ´ı pouze k ulozˇen´ı anotac´ı a neobsahuje tak zˇa´dne´ dalˇs´ı rusˇive´ informace, cozˇ
je velmi uzˇitecˇne´ prˇi dalˇs´ım zpracova´n´ı. Nevy´hodou vsˇak je skutecˇnost, zˇe ma´me dva
soubory, ktere´ nejsou fyzicky nijak spojene´. Je tedy potrˇeba zvolit neˇjaky´ vhodny´
zp˚usob pojmenova´n´ı nebo ukla´da´n´ı soubor˚u.
2.2 Metody zpracova´n´ı sn´ımk˚u
V te´to podkapitole uvedeme neˇktere´ za´kladn´ı pojmy pouzˇ´ıvane´ pr˚ubeˇzˇneˇ v cele´ pra´ci,
pop´ıˇseme vybrane´ barevne´ prostory a pouzˇite´ metody zpracova´n´ı sn´ımk˚u.
5
Teoreticky´ rozbor Metody zpracova´n´ı sn´ımk˚u
2.2.1 Za´kladn´ı pojmy
Nejprve si uved’me neˇktere´ pojmy, ktere´ budeme beˇhem pra´ce pouzˇ´ıvat, a je d˚ulezˇite´,
aby byly jednoznacˇneˇ definova´ny. Poznamenejme, zˇe vsˇe uvedene´ v te´to podkapitole
se bude vztahovat pouze k diskre´tn´ım prostor˚um.
Digita´ln´ı sn´ımek
Pojmem digita´ln´ı sn´ımek (nebo kra´tce sn´ımek) cˇi fotografie budeme v te´to pra´ci
oznacˇovat soubor, ktery´ obsahuje digitalizovanou vizua´ln´ı podobu libovolne´ sce´ny.
Prˇipomenˇme, zˇe takovy´ sn´ımek se skla´da´ z obrazovy´ch bod˚u (pixel˚u1), kde kazˇdy´
bod ma´ svoji barvu a samozrˇejmeˇ take´ polohu, prˇicˇemzˇ celkovy´ pocˇet bod˚u uda´va´
tzv. rozliˇsen´ı sn´ımku. V dnesˇn´ı dobeˇ je na trhu mnoho typ˚u a take´ mnoho vy´robc˚u
za´znamovy´ch zarˇ´ızen´ı, ktere´ slouzˇ´ı k tvorbeˇ sn´ımk˚u. Na tomto mı´steˇ je zapotrˇeb´ı
prˇipomenout, zˇe sn´ımac´ı charakteristiky jednotlivy´ch zarˇ´ızen´ı se odliˇsuj´ı, tud´ızˇ i po-
rˇ´ızene´ sn´ımky jsou rozd´ılne´, cozˇ vy´znamneˇ ovlivnˇuje u´speˇsˇnost pouzˇity´ch algoritmu˚.
Z tohoto d˚uvodu je vhodne´ prˇedem vymezit jakousi
”
oblast p˚usobnosti“ a algoritmy
navrhnout pouze pro vybrany´ typ sn´ımk˚u. Abychom vsˇak ostatn´ı sn´ımky u´plneˇ ne-
zavrhli, pokus´ıme se pomoc´ı vhodne´ho prˇedzpracova´n´ı kazˇdy´ nevyhovuj´ıv´ıc´ı sn´ımek
upravit tak, aby splnˇoval vymezene´ pozˇadavky. Z hlediska pouzˇity´ch algoritmu˚ t´ım
dojde k jake´si
”
normalizaci“ cˇi sjednocen´ı vlastnost´ı vstupn´ıch sn´ımk˚u a ke zjemneˇn´ı
rozd´ıl˚u mezi nimi.
Poznamenejme, zˇe digita´ln´ı sn´ımek mu˚zˇe by´t ulozˇen v mnoha souborovy´ch for-
ma´tech, prˇicˇemzˇ kazˇdy´ nakla´da´ s obrazovy´mi daty jiny´m zp˚usobem. Dle forma´tu se
mu˚zˇe liˇsit zp˚usob ulozˇen´ı, typ zdrojove´ho barevne´ho prostoru, barevna´ hloubka atp.
Odliˇsnosti spojene´ s ukla´da´n´ım dat na´s ale ve zpracova´n´ı sn´ımku neomezuj´ı, protozˇe
k obrazovy´m dat˚um budeme prˇistupovat pomoc´ı jednotne´ho rozhran´ı (vizte odstavec
4.1). Proble´mem ovsˇem mu˚zˇe by´t zp˚usob manipulace s daty prˇed samotny´m ulozˇe-
n´ım – prˇedevsˇ´ım ztra´tova´ komprese dat, ktera´ je neˇktery´mi forma´ty pouzˇ´ıva´na. Ta je
zalozˇena na nedokonalostech lidske´ho oka, d´ıky ktery´m je mozˇne´ prove´st redukci dat,
anizˇ by se perceptua´lneˇ zhorsˇila kvalita obrazu. Ve skutecˇnosti se vsˇak kvalita ob-
razu zhorsˇ´ı, cozˇ neˇkdy znemozˇn´ı pouzˇit´ı neˇktery´ch algoritmu˚. Typicky´m prˇ´ıkladem
mu˚zˇe by´t pouzˇit´ı hranove´ho opera´toru nad daty z forma´tu JPEG. Citlivy´ detektor
je schopen detekovat nejen zmeˇny jasu v obrazove´ sce´neˇ, ale i prˇechody mezi jednot-
livy´mi bloky, resp. makrobloky, ktere´ se prˇi kompresi vyuzˇ´ıvaj´ı. Du˚sledky ztra´tove´
komprese je mozˇne´ objevit i prˇi prˇevodu do jine´ho barevne´ho prostoru, naprˇ. v pro-
storech HSV, HSL se cˇasto objevuj´ı artefakty zp˚usobene´ kompres´ı (vizte obra´zek
2.1).
1Termı´n pixel vznikl zkra´cen´ım anglicky´ch slov picture element – obrazovy´ prvek. Pouzˇ´ıva´ se
k oznacˇen´ı nejmensˇ´ı jednotky rastrove´ grafiky.
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(a) Pu˚vodn´ı obra´zek (b) Odst´ın barvy v prostoru HSV
(c) Pu˚vodn´ı obra´zek (d) Detekce hran citlivy´m detektorem
Obra´zek 2.1: Artefakty zp˚usobene´ JPG kompres´ı. Obra´zek (b) ukazuje, zˇe odst´ın
barvy se mezi jednotlivy´mi bloky nemeˇn´ı plynule. Na obra´zku (d) pak lze videˇt
vy´sledek hranove´ho detektoru. Je zde sice patrny´ sˇum ve sn´ımku, cˇtvercovy´ vzor je
vsˇak da´n ztra´tovou kompres´ı.
Barva a barevna´ hloubka
Barva je v digita´ln´ım poda´n´ı reprezentova´na n-rozmeˇrny´m vektorem. Velikost vek-
toru a vy´znam jednotlivy´ch slozˇek (tzv. barevny´ch kana´l˚u) je da´n prˇ´ıslusˇny´m ba-
revny´m prostorem, ktery´m se budeme veˇnovat v podkapitole 2.2.2. Barevna´ (neˇkdy
oznacˇovana´ jako bitova´) hloubka uda´va´ pocˇet bit˚u pouzˇity´ch k ulozˇen´ı bud’ cele´ho
vektoru nebo jeho jednotlivy´ch slozˇek. Nejcˇasteˇji se pouzˇ´ıva´ 8, 12, 14 a 16 bit˚u na
kana´l. V cele´ nasˇ´ı pra´ci avsˇak budeme pouzˇ´ıvat barevnou hloubku pouze 8 bit˚u,
ktera´ vyply´va´ ze zvolene´ho zp˚usobu implementace (vizte odstavec 4.1).
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Histogram sn´ımku
Pojmem histogram sn´ımku oznacˇujeme graficke´ zna´zorneˇn´ı cˇetnost´ı vy´skytu obra-
zovy´ch bod˚u v za´vislosti na jejich jasu. Stejneˇ tak jako cˇetnost i histogram sn´ımku
rozdeˇlujeme na absolutn´ı a relativn´ı. Absolutn´ı cˇetnost uda´va´ celkovy´ pocˇet bod˚u
ve sn´ımku s dany´m jasem, zat´ımco relativn´ı cˇetnost vy´skytu odpov´ıda´ pomeˇrne´mu
zastoupen´ı jasu (pod´ıl absolutn´ı cˇetnosti jasu a celkove´ho pocˇtu bod˚u). Mu˚zˇeme
tedy rˇ´ıci, zˇe relativn´ı histogram uda´va´ pravdeˇpodobnost vy´skytu jednotlivy´ch jas˚u
ve sn´ımku. Poznamenejme, zˇe u barevny´ch sn´ımk˚u se stanovuje pro kazˇdy´ barevny´
kana´l samostatny´ histogram.
Okol´ı bodu
Pro bod p = [x, y] oznacˇme okol´ı bodu jako mnozˇinu δ([x, y]). Nejcˇasteˇji se pouzˇ´ıva´
tzv. cˇtyrˇ- nebo osmi-okol´ı, ktere´ znacˇ´ıme 4-δ resp. 8-δ. Jejich prˇesna´ definice je
na´sleduj´ıc´ı:
4-δ([x, y]) ={[x− 1, y], [x+ 1, y], [x, y − 1], [x, y + 1]}, (2.1a)
8-δ([x, y]) = 4-δ([x, y]) ∪
{[x− 1, y − 1], [x+ 1, y + 1], [x+ 1, y − 1], [x− 1, y + 1]}. (2.1b)
Na obra´zku 2.2 jsou tato okol´ı zna´zorneˇna graficky. Na za´veˇr poznamenejme, zˇe
body z okol´ı nazy´va´me sousedy bodu p.
(a) Cˇtyrˇ-okol´ı (b) Osmi-okol´ı
Obra´zek 2.2: Cˇtyrˇ- a osmi-okol´ı bodu [x, y]. Sousedn´ı body jsou oznacˇeny sˇedou
barvou.
Oblast sn´ımku
Pojmem cesta oznacˇujeme posloupnost bod˚u pi pro i = 1, . . . , n takovy´ch, zˇe pro
kazˇde´ i plat´ı: pi je sousedem bodu pi+1 ve smyslu zvolene´ho okol´ı. De´lka takove´ cesty
je rovna n. Oblast´ı sn´ımku budeme oznacˇovat mnozˇinu obrazovy´ch bod˚u takovy´ch,
zˇe mezi kazˇdou dvojic´ı bod˚u existuje cesta, prˇicˇemzˇ vsˇechny body cesty na´lezˇ´ı do
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te´to oblasti. Oblast je tedy souvisla´ mnozˇina bod˚u. Poznamenejme, zˇe v cele´ pra´ci
budeme uvazˇovat oblasti sn´ımku pouze ve smyslu osmi-okol´ı.
Freeman˚uv rˇeteˇzovy´ ko´d
Freeman˚uv rˇeteˇzovy´ ko´d slouzˇ´ı k efektivn´ımu ko´dova´n´ı krˇivek. Vycha´z´ı z pozorova´n´ı,
zˇe v diskre´tn´ım prostoru na´m stacˇ´ı zna´t pouze sourˇadnice pocˇa´tecˇn´ıho bodu a smeˇr
dalˇs´ıho vy´voje krˇivky, sourˇadnice ostatn´ıch bod˚u nejsou nutne´. Cˇ´ıselne´ ko´dova´n´ı
smeˇru je prova´deˇno dle tzv. smeˇrove´ r˚uzˇice, jej´ızˇ podobu pro cˇtyrˇ- a osmi-okol´ı
zna´zornˇuje obra´zek 2.3. Kazˇdy´ bod (vyjma pocˇa´tecˇn´ıho) tak lze popsat jedn´ım cˇ´ıslem















Obra´zek 2.3: Smeˇrove´ r˚uzˇice Freemanova rˇeteˇzove´ho ko´du
Momenty






xpyq f(x, y), ∀[x, y] ∈ D(f), (2.2)
kde f(x, y) oznacˇuje vstupn´ı diskre´tn´ı dvourozmeˇrnou funkci (resp. vstupn´ı data) a
D(f) jej´ı definicˇn´ı obor. Nevy´hodou obecny´ch moment˚u je, zˇe nejsou invariantn´ı v˚ucˇi
translaci, rotaci a zmeˇneˇ meˇrˇ´ıtka. Z tohoto d˚uvodu se zava´d´ı dalˇs´ı momenty. Jako






(x− x¯)p(y − y¯)q f(x, y), ∀[x, y] ∈ D(f),
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kdeMpq jsou da´ny rovnic´ı (2.2). Centra´ln´ı momenty lze da´le rozsˇ´ıˇrit pro rˇa´dy p+q ≥







Je mozˇne´ zave´st take´ dalˇs´ı rozsˇ´ıˇren´ı zajiˇst’uj´ıc´ı invarianci v˚ucˇi rotaci, to jizˇ ale uva´deˇt
nebudeme.
Momenty mohou by´t velmi uzˇitecˇne´ prˇi popisu objekt˚u nalezeny´ch ve sce´neˇ.
V takove´m prˇ´ıpadeˇ mu˚zˇe funkce f odpov´ıdat naprˇ. hodnota´m jasu popisovane´ho
objektu nebo ji lze definovat jako funkci prˇ´ıslusˇnosti bodu [x, y] k objektu O:
f(x, y) =
{
1, [x, y] ∈ O,
0, [x, y] /∈ O.
2.2.2 Barevny´ model a barevny´ prostor
Barevny´ model a barevny´ prostor definuj´ı matematicky´ zp˚usob reprezentace barev.
Kazˇda´ barva je popsa´na pomoc´ı n-rozmeˇrne´ho vektoru, prˇicˇemzˇ vy´znam tohoto vek-
toru je da´n barevny´m modelem. Ten popisuje obecnou reprezentaci barev, zat´ımco
prostor veˇtsˇinou oznacˇuje jizˇ konkre´tn´ı barvy. Poznamenejme, zˇe na jednom barev-
ne´m modelu mu˚zˇe by´t zalozˇeno v´ıce prostor˚u. V opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ, kdy je na jed-
nom modelu zalozˇen pouze jeden prostor, se rozd´ıl mezi nimi poneˇkud st´ıra´. V te´to
pra´ci budeme pouzˇ´ıvat barevne´ prostory RGB, YUV, Lab, HSL a HSV, ktere´ k re-
prezentaci barvy vzˇdy pouzˇ´ıvaj´ı trˇ´ıslozˇkovy´ vektor. Tyto prostory si nyn´ı strucˇneˇ
prˇedstav´ıme a uvedeme potrˇebne´ prˇevodn´ı vztahy.
RGB
V barevne´m modelu RGB je kazˇda´ barva vyja´drˇena jako smeˇs za´kladn´ıch barev
cˇervene´ (R), zelene´ (G) a modre´ (B). Cˇ´ıselneˇ je barva reprezentova´na usporˇa´danou
trojic´ı hodnot, ktere´ odpov´ıdaj´ı mnozˇstv´ı za´kladn´ıch barev a to v rozmez´ı nulove´
azˇ maxima´ln´ı intenzity. Konkre´tn´ı cˇ´ıselne´ ohodnocen´ı je da´no vybranou barevnou
hloubkou. Pro na´zornost uved’me prˇ´ıklad pro hloubku 8 bit˚u, v takove´m prˇ´ıpadeˇ lze
odliˇsit 256 r˚uzny´ch u´rovn´ı jednoho barevne´ho kana´lu, prˇicˇemzˇ se pouzˇ´ıva´ notace, zˇe
0 oznacˇuje nulovou intenzitu za´kladn´ı barvy a 255 plnou intenzitu. Trojice [0, 0, 0]
pak odpov´ıda´ cˇerne´ barveˇ, zat´ımco trojice [255, 255, 255] barveˇ b´ıle´. Poznamenejme,
zˇe v praxi se cˇasto prova´d´ı normalizace pouzˇity´ch hodnot na interval 〈0, 1〉, cˇ´ımzˇ se
zajist´ı neza´vislost v˚ucˇi zvolene´ barevne´ hloubce.
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Na za´kladeˇ modelu RGB je zalozˇeno mnoho r˚uzny´ch RGB prostor˚u, ktere´ se liˇs´ı
prˇedevsˇ´ım rozsahem prˇ´ıpustny´ch barev2 a b´ıly´m bodem3. Protozˇe v pra´ci pouzˇ´ıva´me
prˇ´ıstup k obrazovy´m dat˚um, ktery´ je neza´visly´ na forma´tu vstupn´ıho sn´ımku, nen´ı
mozˇne´ beˇhem zpracova´n´ı zjistit, o jaky´ prostor se v dane´ fotografii jedna´. V na-
sˇem prˇ´ıpadeˇ budeme prˇedpokla´dat prostor sRGB, ktery´ je v digita´ln´ıch fotografiıch
nejrozsˇ´ıˇreneˇjˇs´ı. Dalˇs´ı prostory tak budeme vztahovat pra´veˇ k sRGB.
YUV
YUV nen´ı samostatny´ barevny´ prostor, ale jedna´ se pouze o zp˚usob ko´dova´n´ı pro-
storu RGB. Smysl jednotlivy´ch slozˇek je na´sleduj´ıc´ı: slozˇka Y uda´va´ jas barvy, slozˇka
U je u´meˇrna´ rozd´ılu B−Y a slozˇka V je da´na rozd´ılem R−Y. Toto ko´dova´n´ı zava´-
d´ıme proto, abychom se u slozˇek U a V zbavili za´vislosti na jasu. V idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ
by tak tyto komponenty odpov´ıdaly pouze chrominanci barvy, ve skutecˇnosti vsˇak
vzˇdy bude existovat nepatrna´ za´vislost na jasu Y. Prˇevod mezi barevny´m prostorem
YUV a RGB je na´sleduj´ıc´ı:








, V ∈ 〈−VMax, VMax〉,
R = Y+(1−WR) VVMax ,









B = Y+(1−WB) UUMax .
kde WR, WG, WB jsou va´hove´ koeficienty, prˇicˇemzˇ aby byla zachova´na intenzita
barvy, mus´ı platit rovnost WR +WG +WB = 1. Hodnoty teˇchto koeficient˚u jsme






2Mnozˇina vsˇech barev, ktere´ lze v ra´mci dane´ho barevne´ho prostoru popsat se cˇasto oznacˇuje
termı´nem gamut.
3Pojmem b´ıly´ bod oznacˇujeme nejsveˇtlejˇs´ı barvu, kterou lze v dane´m prostoru vygenerovat.
4Doporucˇen´ı lze nale´zt na adrese http://www.itu.int/rec/R-REC-BT.601.
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Prostory HSL a HSV reprezentuj´ı RGB prostor pomoc´ı va´lcovy´ch sourˇadnic, prˇicˇemzˇ
se snazˇ´ı definovat barvy tak, aby co nejle´pe odpov´ıdaly lidske´mu vn´ıma´n´ı barev a
za´rovenˇ z˚ustaly vy´pocˇetneˇ jednoduche´. Barva je zde popsa´na pomoc´ı trˇ´ı charakteris-
ticky´ch vlastnost´ı barvy – odst´ınu, sytosti a sveˇtlosti barvy v prˇ´ıpadeˇ HSL a odst´ınu,
sytosti a jasu v prˇ´ıpadeˇ HSV. Prˇevod barevny´ch slozˇek z prostoru RGB do prostor˚u
HSL a HSV je na´sleduj´ıc´ı:




nedefinova´no, jestlizˇe M = m,
60◦ · G−B
M−m
+ 0◦, jestlizˇe M = R a G ≥ B,
60◦ · G−B
M−m
+ 360◦, jestlizˇe M = R a G < B,
60◦ · B−R
M−m
+ 120◦, jestlizˇe M = G,
60◦ · R−G
M−m































prˇicˇemzˇ v uvedeny´ch vztaz´ıch se prˇedpokla´da´ R,G,B ∈ 〈0, 1〉. Pro vy´sledne´ barevne´
komponenty pote´ plat´ı
H ∈ 〈0◦, 360◦〉, SHSL,L, SHSV,V ∈ 〈0, 1〉,
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v praxi se ovsˇem zava´d´ı normalizace odst´ınu barvy H na interval 〈0, 1〉. Z uvedeny´ch
vztah˚u vid´ıme, zˇe definice odst´ınu barvy je pro oba modely stejna´, ale vy´pocˇet sytosti






mod 6, f = H
60
−Hi,
p = V(1− S),
q = V(1− f S),




[V, t, p], jestlizˇe Hi = 0,
[q,V, p], jestlizˇe Hi = 1,
[p,V, t], jestlizˇe Hi = 2,
[p, q,V], jestlizˇe Hi = 3,
[t, p,V], jestlizˇe Hi = 4,
[V, p, q], jestlizˇe Hi = 5.
Prˇevod z HSL zpeˇt do RGB je definova´n jako:
q =
{
L(1 + S), jestlizˇe L < 1
2
,
L+S−LS, jestlizˇe L ≥ 1
2
,
p = 2L−qHk = H360 ,
tR = Hk +
1
3
, tG = Hk, tB = Hk − 1
3
,




ti + 1,0 jestlizˇe ti < 0,





p+ 6t′i(q − p), jestlizˇe t′i < 16 ,
q, jestlizˇe 1
6
≤ t′i < 12 ,
p+ 6(q − p)(2
3
− t′i), jestlizˇe 12 ≤ t′i < 23 ,
p, jinak,
[R,G,B] = [CR, CG, CB].
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XYZ
Prostor XYZ je neza´visly´ na zarˇ´ızen´ı a existuje na rozd´ıl od prostoru RGB pouze
jeden. Z tohoto d˚uvodu je pro kazˇdy´ RGB prostor definova´n specia´ln´ı prˇevodn´ı


































































− 0,055 pokud t > 0,0031308,
12,92t jinak.
Lab
Prostor Lab vznikl nelinea´rn´ı konverz´ı prostoru XYZ proto, aby le´pe odpov´ıdal
lidske´mu vn´ıma´n´ı barev. Stejneˇ jako XYZ je i prostor Lab neza´visly´ na zarˇ´ızen´ı a
existuje pouze jeden. Prostor Lab opeˇt oddeˇluje luminanci (slozˇka L) a chrominanci
barvy (slozˇky a a b). Ke konverzi z XYZ je zapotrˇeb´ı definovat referencˇn´ı b´ılou
barvu, v nasˇem prˇ´ıpadeˇ jsme si zvolili bod s oznacˇen´ım D65, ktery´ ma´ hodnoty
Xn = 95,047, Yn = 100,000, Zn = 108,883. Samotny´ prˇevod je na´sleduj´ıc´ı:
L = 116 f(Y /Yn)− 16,
a = 500 [f(X /Xn)− f(Y /Yn)] ,
b = 200 [f(Y /Yn)− f(Z /Zn)] ,
f(t) =
{
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f−1(t) =
{













Sˇedoto´novy´ sn´ımek je takovy´ sn´ımek, ktery´ obsahuje pouze odst´ıny sˇedi. Ten mu˚zˇe
vzniknout naprˇ. zaznamena´n´ım pouze jasove´ slozˇky barevne´ho sn´ımku. Jak jsme
si ale mohli vsˇimnout, vy´pocˇet jasu barvy nen´ı jednoznacˇny´ a kazˇdy´ z uvedny´ch
prostor˚u definuje jiny´ zp˚usob vy´pocˇtu. Pokud tedy v neˇjake´m algoritmu prova´d´ıme
analy´zu barevne´ho sn´ımku pouze na za´kladeˇ jasove´ informace, je vzˇdy zapotrˇeb´ı
uve´st vybrany´ zp˚usob vy´pocˇtu jasu.
2.2.3 Prˇedzpracova´n´ı
Prˇedzpracova´n´ım oznacˇujeme prˇ´ıpravu dat za u´cˇelem usnadneˇn´ı dalˇs´ıho zpracova´n´ı
nebo zvy´sˇen´ı jeho u´speˇsˇnosti. V te´to pra´ci intenzivneˇ vyuzˇ´ıva´me barevnou infor-
maci a je tud´ızˇ nutne´, aby barvy ve sn´ımku byly spra´vneˇ interpretova´ny. Pouzˇit´ım
prˇedzpracova´n´ı se pokus´ıme zajistit jejich spra´vne´ vyva´zˇen´ı. Prˇedzpracova´n´ım mu˚-
zˇeme take´ vstupn´ı data prˇeve´st do podoby, ktera´ je vhodneˇjˇs´ı k dalˇs´ımu zpracova´n´ı.
V nasˇem prˇ´ıpadeˇ budeme pouzˇ´ıvat v kazˇde´m algoritmu vybrany´ barevny´ prostor,
ktery´ se bude pravdeˇpodobneˇ liˇsit od prostoru zdrojove´ho. Zmeˇnu prostoru lze svy´m
zp˚usobem povazˇovat take´ za prˇedzpracova´n´ı. Posledn´ım druhem prˇedzpracova´n´ı, jezˇ
budeme pouzˇ´ıvat, je filtrace obrazu.
Zmeˇna barevne´ho prostoru
Ke zmeˇneˇ barevne´ho prostoru je zapotrˇeb´ı proj´ıt vstupn´ı sn´ımek bod po bodu a
transformovat hodnotu kazˇde´ho bodu samostatneˇ. K prˇevodu do vybrane´ho prostoru
pouzˇijeme vztahy uvedene´ v podkapitole 2.2.2.
U´prava histogramu
U´prava sn´ımku na za´kladeˇ jeho histogramu (resp. u´prava histogramu sn´ımku) je
za´stupcem tzv. globa´ln´ıho prˇedzpracova´n´ı. To je charakterizova´no pra´veˇ t´ım, zˇe
sn´ımek je zpracova´va´n dle jeho globa´ln´ıch vlastnost´ı. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ pouzˇijeme
u´pravu histogramu za u´cˇelem zlepsˇen´ı vyva´zˇen´ı barev ve sn´ımku. T´ım se pokus´ıme
zmı´rnit rozd´ıly mezi sn´ımky, ktere´ byly vytvorˇeny r˚uzny´mi za´znamovy´mi zarˇ´ızen´ımi.
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Korekci barev provedeme neza´vislou transformac´ı barevny´ch kana´l˚u ve zvolene´m
barevne´m prostoru. Vybrany´ algoritmus je zalozˇen na prˇedpokladu, zˇe barva s nej-
vysˇsˇ´ı hodnotou by meˇla odpov´ıdat b´ıle´ barveˇ, zat´ımco barva s nejnizˇsˇ´ı hodnotou
barveˇ cˇerne´. Kazˇdou slozˇku tedy transformujeme pomoc´ı linea´rn´ı funkce tak, aby
nejnizˇsˇ´ı (oznacˇme cmin), resp. nejvysˇsˇ´ı (cmax) hodnota ve sn´ımku odpov´ıdaly mini-




cmax − cmin (M −m), (2.4)
kde c(i) prˇedstavuje p˚uvodn´ı hodnotu zpracova´vane´ barevne´ slozˇky i-te´ho bodu ve
sn´ımku a c′(i) hodnotu novou. Symbolem c oznacˇujeme vybranou barevnou slozˇku,
naprˇ. R, G nebo B pro barevny´ prostor RGB.
Prˇi vy´beˇru krajn´ıch hodnot ve sn´ımku vsˇak nen´ı vhodne´ volit absolutneˇ nejmensˇ´ı
a nejveˇtsˇ´ı hodnotu. Je trˇeba mı´t na pameˇti, zˇe zpracova´vany´ sn´ımek mu˚zˇe obsaho-
vat sˇum, ktery´ tyto hodnoty vy´znamneˇ ovlivn´ı. Je tedy lepsˇ´ı vybrat takove´ hodnoty,
ktere´ maj´ı ve sn´ımku urcˇitou va´hu a jejichzˇ vy´skyt nen´ı na´hodny´. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ
pouzˇijeme postup navrzˇeny´ v cˇla´nku [10]. Zde je volena minima´ln´ı hodnota cmin
takova´, zˇe pravdeˇpodobnost vy´skytu nizˇsˇ´ıch hodnot je rovna parametru s1 a maxi-
ma´ln´ı hodnota cmax je vybra´na tak, aby pravdeˇpodobnost vy´skytu vysˇsˇ´ıch hodnot
byla rovna parametru s2. Body na kraj´ıch histogramu jsou tedy ignorova´ny. Tento
pozˇadavek mu˚zˇeme zapsat na´sledovneˇ:
p(i < cmin) = s1,
p(i > cmax) = s2.
Ve sn´ımku lze tyto hodnoty vycˇ´ıslit pomoc´ı na´sleduj´ıc´ıch vztah˚u:









Nc(i) > 1− s2},
kde N je celkovy´ pocˇet bod˚u ve sn´ımku a Nc(i) prˇedstavuje pocˇet bod˚u, jejichzˇ
barevna´ slozˇka c ma´ hodnotu i. Pouzˇit´ım teˇchto krajn´ıch hodnot ovsˇem neˇktere´
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ktera´ provede korekci teˇchto bod˚u. Protozˇe v´ıme, zˇe pravdeˇpodobnost jejich vy´skytu
je rovna s1 + s2 je nutne´ volit parametry prˇedzpracova´n´ı velmi male´, aby teˇchto
bod˚u nebylo mnoho. Tato korekce sice mu˚zˇe zp˚usobit neprˇirozeneˇ vypadaj´ıc´ı b´ıle´ cˇi
cˇerne´ plochy, avsˇak v nasˇem prˇ´ıpadeˇ to nevad´ı, protozˇe prˇedzpracova´n´ı pouzˇ´ıva´me
k usnadneˇn´ı anotace sn´ımk˚u a ne za u´cˇelem vylepsˇen´ı jejich kvality.
Na za´veˇr poznamenejme, zˇe vy´sledek algoritmu velmi za´lezˇ´ı na zvolene´m barev-
ne´m prostoru, protozˇe sn´ımek je zpracova´va´n po slozˇka´ch a v kazˇde´m barevne´m
prostoru maj´ı barevne´ slozˇky odliˇsny´ vy´znam. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ jsme si zvolili pro-
stor RGB s bitovou hloubkou 8 bit˚u, ktere´ odpov´ıdaj´ı hodnoty m = 0 a M = 255.
Filtrace
Cˇasty´m d˚uvodem k filtraci obrazu je potlacˇen´ı sˇumu a jiny´ch nezˇa´douc´ıch poruch,
ktere´ se ve sn´ımku mohou vyskytnout mnoha r˚uzny´mi zp˚usoby. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ
vsˇak nebudeme filtrova´n´ı prova´deˇt za t´ımto u´cˇelem, protozˇe prˇedpokla´da´me, zˇe sn´ı-
mek prˇedlozˇeny´ k anotaci ma´ dostatecˇnou kvalitu a prˇ´ıpadny´ sˇum je te´meˇrˇ zanedba-
telny´. Hlavn´ım d˚uvodem, procˇ jsme vybrali prˇedzpracova´n´ı typu filtrace, je potlacˇen´ı
detail˚u (vysoky´ch frekvenc´ı) a zmensˇen´ı vlivu loka´ln´ıch zmeˇn v jasu v obraze, cˇ´ımzˇ
se vy´znamneˇ usnadn´ı segmentace, potazˇmo detekce objekt˚u.
Existuje mnoho zp˚usob˚u filtrova´n´ı sn´ımk˚u a r˚uzny´ch druh˚u filtr˚u, ktere´ lze k to-
muto u´cˇelu pouzˇ´ıt. My si vsˇak vystacˇ´ıme s pouhy´m konvolucˇn´ım filtrem. Jedna´ se
o metodu loka´ln´ıho prˇedzpracova´n´ı, kde hodnota jednoho bodu je da´na jeho loka´l-
n´ım okol´ım a urcˇ´ıme ji konvoluc´ı okol´ı s hodnotami filtru. Matematicky lze obecnou
dvourozmeˇrnou diskre´tn´ı konvoluci zapsat jako:





f(x− i, y − j) · h(i, j). (2.5)
V prˇ´ıpadeˇ filtrace prˇedpokla´dejme, zˇe funkce f odpov´ıda´ vstupn´ımu sn´ımku o roz-
meˇru m × n a funkce h pouzˇite´mu filtru o rozmeˇru 2k × 2k, prˇicˇemzˇ plat´ı, zˇe
2k · 2k ≪ mn. Poznamenejme, zˇe definicˇn´ı obory funkc´ı f a h prˇedpokla´da´me ve
tvaru:
D(f) = 〈0, m〉 × 〈0, n〉,
D(h) = 〈−k, k〉 × 〈−k, k〉.
Pro takto zvolene´ funkce lze vztah (2.5) upravit do podoby:





f(x− i, y − j) · h(i, j). (2.6)
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Nevy´hodou prˇ´ıme´ho vy´pocˇtu je pomeˇrneˇ velka´ cˇasova´ na´rocˇnost. Lze jej vsˇak vy´-
razneˇ urychlit pouzˇit´ım konvolucˇn´ıho teore´mu:
F(f ∗ h) = F(f) · F(h) = F ·H,
prˇicˇemzˇ F znacˇ´ı Fourierovu transformaci, F , H frekvencˇn´ı obrazy funkc´ı f, h, a
F ·H Hadamard˚uv5 maticovy´ soucˇin. Abychom mohli konvolucˇn´ı teore´m pouzˇ´ıt, je
nutne´ zajistit, zˇe frekvencˇn´ı obrazy F a H (resp. funkce f a h) maj´ı stejny´ rozmeˇr.




h(x− k, y − k) x < 2k ∧ y < 2k,
0.
Vztah (2.6) lze pak vyja´drˇit pomoc´ı inverzn´ı Fourierovy transformace F−1 jako:
(f ∗ h)(x, y) = F−1(F(f) · F(h′)).
Experimenty ukazuj´ı, zˇe tento postup je prˇi vhodne´ implementaci diskre´tn´ı Fourie-
rovy transformace rychlejˇs´ı jizˇ pro rozmeˇr vstupn´ıch dat mn > 500.
2.2.4 Segmentace
Segmentace je proces, jehozˇ u´kolem je rozdeˇlit sn´ımek na disjunktn´ı oblasti, prˇicˇemzˇ
nejcˇasteˇji se vyuzˇ´ıva´ k oddeˇlen´ı objekt˚u od pozad´ı nebo vza´jemneˇ mezi sebou. Metod
prova´deˇj´ıc´ıch segmentaci je velke´ mnozˇstv´ı, od teˇch nejjednodusˇsˇ´ıch jako je obycˇejne´
prahova´n´ı, azˇ po velmi sofistikovane´ jako jsou aktivn´ı kontury, Mean-shift, GrowCut,
apod. (v´ıce o teˇchto algoritmech lze naj´ıt naprˇ. v knize [19]).
Existuje sice neˇkolik prac´ı [21, 23, 17], ktere´ automatickou anotaci prova´d´ı s vy-
uzˇit´ım teˇchto slozˇity´ch segmentacˇn´ıch algoritmu˚, my je vsˇak pouzˇ´ıvat nebudeme.
V nasˇem prˇ´ıpadeˇ totizˇ nebudeme prova´deˇt segmentaci sn´ımku podle jasu, ale podle
vytvorˇene´ho pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı. Dı´ky tomu mu˚zˇeme prˇedpokla´dat,
zˇe hledane´ objekty jsou ohodnoceny velmi podobneˇ a mu˚zˇeme je tak sna´ze segmen-
tovat. K tomu se na´m osveˇdcˇily metody automaticke´ho prahova´n´ı, metoda nar˚usta´n´ı
oblast´ı a metoda rozsˇiˇrova´n´ı oblast´ı.
Prahova´n´ı
Prahova´n´ı prˇedstavuje nejjednodusˇsˇ´ı zp˚usob segmentace. V prˇ´ıpadeˇ prahova´n´ı s jed-
n´ım prahem t se vstupn´ı sn´ımek fI segmentuje na dveˇ oblasti, poveˇtsˇinou na objekty
O a pozad´ı P . Vy´sledny´ segmentovany´ sn´ımek fO je definova´n jako:
5Hadamard˚uv maticovy´ soucˇin oznacˇuje na´soben´ı matic po prvc´ıch.
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fO(x, y) =
{
0 (tj. [x, y] ∈ P ), fI(x, y) < t,
1 (tj. [x, y] ∈ O), fI(x, y) ≥ t.
Hlavn´ım proble´mem te´to metody je vsˇak volba prahu t. Existuje neˇkolik metod,
ktere´ vol´ı pra´h automaticky na za´kladeˇ analy´zy sn´ımku, jako naprˇ. metoda Otsu,
metoda minima´ln´ı chyby, metoda entropie atd. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ budeme pouzˇ´ıvat
prvn´ı jmenovanou, a proto si ji pop´ıˇseme podrobneˇji.
Otsu
Otsu metoda je jednou z metod automaticke´ho prahova´n´ı s jedn´ım prahem a poprve´
byla prezentova´na v [12]. Vycha´z´ı z prˇedpokladu, zˇe relativn´ı histogram sn´ımku je
slozˇen ze dvou norma´ln´ıch rozdeˇlen´ı, prˇicˇemzˇ pra´h se snazˇ´ı volit tak, aby rozptyl
jednotlivy´ch trˇ´ıd byl maxima´ln´ı nebo rozptyl uvnitrˇ trˇ´ıd byl minima´ln´ı.
Oznacˇme si nyn´ı prˇedpokla´dana´ norma´ln´ı rozdeˇlen´ı C0 a C1 a pravdeˇpodobnost,












P(C1) = ω1 =
N∑
i=k+1
pi = 1− ω(k),
ω0 + ω1 = 1.
Nyn´ı se pod´ıvejme na parametry norma´ln´ıch rozdeˇlen´ı – strˇedn´ı hodnotu µi a
rozptyl σi. Lze je stanovit jako:
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prˇicˇemzˇ pravdeˇpodobnost P(i ∩ Cj) lze urcˇit:
P(i ∩ Cj) =
{
pi, i ∈ Cj,
0, i /∈ Cj.










Vztah mezi strˇedn´ımi hodnotami potom je: ω0µ0 + ω1µ1 = µT . Zby´va´ uka´zat
souvislost mezi rozptyly σ0, σ1 a σT :
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(i− µT )2pi =
k∑
i=1
(i− µT )2pi +
N∑
i=k+1




(i− µT + µ0 − µ0)2pi +
N∑
i=k+1




(i− µ0)2pi︸ ︷︷ ︸
ω0σ20
+2(µ0 − µT )
k∑
i=1













(i− µ1)2pi︸ ︷︷ ︸
ω1σ21
+2(µ1 − µT )
N∑
i=k+1




















+ω0(µ0 − µT )2 + ω1(µ1 − µT )2︸ ︷︷ ︸
ωB2
. (2.7)
Jak vid´ıme, celkovy´ rozptyl σT je da´n soucˇtem rozptyl˚u uvnitrˇ trˇ´ıd σW a roz-
ptyl˚u mezi trˇ´ıdami σW (separovatelnost trˇ´ıd). Dle zada´n´ı chceme rozptyl uvnitrˇ trˇ´ıd











Protozˇe nelze prove´st optimalizaci na za´kladeˇ obou krite´ri´ı, v praxi se cˇasto
snazˇ´ıme o maximalizaci separovatelnosti trˇ´ıd C0 a C1. Hodnotu prahu k pak vol´ıme
tak, aby ωB
2(k) bylo maxima´ln´ı. Pro vy´pocˇet rozptylu ω2B se pouzˇ´ıva´ vy´pocˇtovy´
vzorec:
ωB
2(k) = ω0(µ0 − µT )2 + ω1(µ1 − µT )2 =
= ω0ω1(µ0 − µ1)2 = [µT ω(k)− µ(k)]
2
ω(k)(Q− ω(k)) . (2.8)
Nar˚usta´n´ı oblast´ı
Metoda nar˚usta´n´ı oblast´ı se snazˇ´ı nale´zt ve sn´ımku takove´ oblasti, jejichzˇ body se
vyznacˇuj´ı stejnou homogenitou. Pojmem homogenita oznacˇujeme ohodnocen´ı bod˚u,
21
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ktere´ je zalozˇeno na jejich jedne´ cˇi v´ıce vlastnostech (naprˇ. jas, barva, textura apod.).
Tato metoda spada´ do trˇ´ıd metod typu Split and Merge, algoritmus se tedy skla´da´
z na´sleduj´ıc´ıch dvou krok˚u:
• Sn´ımek se rozdeˇl´ı na disjunktn´ı elementa´rn´ı oblasti, pro ktere´ plat´ı, zˇe splnˇuj´ı
krite´rium homogenity.
• Sousedn´ı elementa´rn´ı oblasti se da´le spojuj´ı do veˇtsˇ´ıch oblast´ı tak, aby krite´-
rium homogenity bylo opeˇt splneˇno. Spojova´n´ı prob´ıha´ dokud existuj´ı sousedn´ı
elementa´rn´ı oblasti, ktere´ lze spojit. Vy´sledne´ oblasti jsou homogenn´ı a za´rovenˇ
maxima´ln´ı.
V nasˇem prˇ´ıpadeˇ vsˇak sˇteˇpen´ı sn´ımku prˇeskocˇ´ıme a budeme uvazˇovat deˇlen´ı
po pixelech. Kazˇda´ oblast tak bude tvorˇena´ pra´veˇ jedn´ım bodem a t´ım bude vzˇdy
homogenn´ı. V´ıce o te´to metodeˇ lze nale´zt naprˇ. v prac´ıch [4, 19].
Rozsˇiˇrova´n´ı oblast´ı
Rozsˇiˇrova´n´ı oblast´ı se veˇtsˇinou pouzˇ´ıva´ ve spojen´ı s poloprahova´n´ım. Poloprahova´-
n´ım oznacˇujeme segmentaci, kdy prahujeme jenom cˇa´st sn´ımku a ostatn´ı ponecha´me




0 (tj. [x, y] ∈ P ), fI(x, y) < t1,
fI(x, y), fI(x, y) ∈ 〈t1, t2〉,
1 (tj. [x, y] ∈ O), fI(x, y) > t2.
Jak vid´ıme, body s hodnotou v intervalu 〈t1, t2〉 nejsou zarˇazeny ani do jedne´
trˇ´ıdy. Tyto body jsou pak na za´kladeˇ analy´zy prˇiˇrazeny do jedne´ ze trˇ´ıd P , resp. O,
cˇ´ımzˇ rozsˇiˇrujeme oblasti z´ıskane´ poloprahova´n´ım.
2.2.5 Analy´za objekt˚u
Prˇedpokla´dejme, zˇe jista´ podoblast (segment) sn´ımku mu˚zˇe odpov´ıdat hledane´mu
objektu. Abychom tuto hypote´zu potvrdili resp. vyvra´tili, je trˇeba nejprve prove´st
analy´zu segmentu. U´kolem analy´zy je z´ıska´n´ı popisu segmentu (tzv. prˇ´ıznak˚u), podle
ktere´ho je mozˇne´ prove´st na´slednou klasifikaci, prˇicˇemzˇ jako prˇ´ıznaky jsou vyb´ıra´ny
takove´ vlastnosti segmentu, ktere´ ho dostatecˇneˇ popisuj´ı. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ pra-
cujeme s dvourozmeˇrny´mi segmenty sn´ımku, a proto se zameˇrˇ´ıme na tzv. popisy
22
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jednoduchy´ch objekt˚u. Protozˇe neˇktere´ popisy lze definovat v´ıce zp˚usoby, uvedeme
si u kazˇde´ho vybrane´ho popisu take´ zvoleny´ zp˚usob vy´pocˇtu. Pro segment X lze
stanovit na´sleduj´ıc´ı vlastnosti:





• O – obvod: Pocˇet bod˚u vnitrˇn´ı hranice segmentu (vizte rovnici (2.12)).
• T – plosˇne´ teˇzˇiˇsteˇ: Urcˇ´ıme jako pod´ıl moment˚u prvn´ıho rˇa´du a momentu
nulte´ho rˇa´du (vizte podkapitolu 2.2.1), tj:









• α – smeˇr: Smeˇr delˇs´ı strany nejmensˇ´ıho opsane´ho obde´ln´ıku.
• P – pravou´hlost: Pod´ıl plochy segmentu a nejmensˇ´ıho opsane´ho obde´ln´ıku.
Plat´ı P ∈ 〈0, 1〉.
• D – podlouhlost: Pomeˇr mezi de´lkou a sˇ´ıˇrkou nejmensˇ´ıho opsane´ho obde´l-
n´ıku.





prˇicˇemzˇ plat´ı k ∈ 〈0, 1〉. Kruhovitost prˇedstavuje mı´ru podobnosti objektu a





Pod´ıvejme se da´le na neˇkolik algoritmu˚, ktere´ lze vyuzˇ´ıt k analy´ze obrazove´ sce´ny.
Connected Component Labeling
Algoritmus Connected Component Labeling slouzˇ´ı k detekci oblast´ı (komponent)
v bina´rn´ım sn´ımku6. Kazˇdou nalezenou komponentu oznacˇ´ı jednoznacˇny´m identifi-
ka´torem – sˇt´ıtkem. Existuje mnoho implementac´ı tohoto algoritmu, v nasˇem prˇ´ıpadeˇ
6Bina´rn´ım sn´ımkem oznacˇujeme sn´ımek obsahuj´ıc´ı pouze dveˇ barvy. Veˇtsˇinou jedna barva prˇ´ı-
slusˇ´ı pozad´ı a druha´ objekt˚um.
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pouzˇijeme dvoupr˚uchodovy´ algoritmus s pouzˇit´ım osmi-okol´ı (vizte rovnici (2.1b)).
Princip tohoto algoritmu je na´sleduj´ıc´ı.
V prvn´ım pr˚uchodu se po rˇa´dc´ıch analyzuje vstupn´ı bina´rn´ı sn´ımek bod po bodu.
V prˇ´ıpadeˇ, zˇe aktua´lneˇ zkoumany´ bod nen´ı prvkem pozad´ı, ale spada´ do neˇjake´
neidentifikovane´ komponenty, provede se test okol´ı dle masky na obra´zku 2.4. Maska
je definova´na tak, aby se vyhodnocovaly pouze ty body z osmi-okol´ı, ktere´ byly
zpracova´ny jizˇ v prˇedchoz´ıch iterac´ıch. Pokud se v okol´ı nacha´z´ı jedna cˇi v´ıce jizˇ
identifikovany´ch komponent, pouzˇije se v dane´m bodeˇ jeden z nalezeny´ch sˇt´ıtk˚u a
vsˇechny sˇt´ıtky se oznacˇ´ı jako ekvivalentn´ı – vsˇechny jsou soucˇa´st´ı stejne´ komponenty.
Obra´zek 2.5 ukazuje cˇlenitou komponentu, jej´ımzˇ cˇa´stem se v prvn´ım pr˚uchodu
prˇiˇrad´ı rozd´ılne´ sˇt´ıtky. V prˇ´ıpadeˇ, zˇe v okol´ı nen´ı nalezena zˇa´dna´ komponenta, prˇiˇrad´ı
se dane´mu bodu novy´ sˇt´ıtek. Druhy´ pr˚uchod algoritmu slouzˇ´ı ke sjednocen´ı vsˇech
sˇt´ıtk˚u, ktere´ byly oznacˇeny jako ekvivalentn´ı. T´ım se kazˇde´ komponenteˇ prˇiˇrad´ı vzˇdy
jeden unika´tn´ı sˇt´ıtek.
Obra´zek 2.4: Testovac´ı maska CCL algoritmu.
Obra´zek 2.5: Sˇt´ıtky prˇ´ıˇrazene´ jedne´ komponenteˇ po prvn´ım pr˚uchodu. Sˇt´ıtky jsou
reprezentova´ny sˇedou barvou, cˇerna´ barva symbolizuje pozad´ı.
Aproximace objektu elipsou
Prˇedpokla´dejme obecny´ objekt X = {[xi, yi] : i = 1, . . . , N}, ktery´ se nacha´z´ı na
obrazove´ sce´neˇ. Nyn´ı si uka´zˇeme postup, jak tento objekt jednodusˇe aproximovat
obecnou dvourozmeˇrnou elipsou (oznacˇme si ji p´ısmenem E). Na za´kladeˇ cˇla´nku [14]
v´ıme, zˇe pouzˇit´ım centra´ln´ıch moment˚u druhe´ho rˇa´du µpq (vizte podkapitolu 2.2.1)
pro funkci prˇ´ıslusˇnosti f:
f(x, y) =
{
1, [x, y] ∈ X,
0, [x, y] /∈ X,
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ktera´ obsahuje dostatek informac´ı pro konstrukci elipsy. Z definice pouzˇity´ch mo-
ment˚u vyply´va´, zˇe matice C je rea´lna´ a symetricka´, tud´ızˇ mus´ı mı´t pra´veˇ dveˇ ne-
za´porna´ vlastn´ı cˇ´ısla λ1, λ2. Tato vlastn´ı cˇ´ısla odpov´ıdaj´ı druhe´ mocnineˇ velikosti
hlavn´ı a vedlejˇs´ı poloosy elipsy E, tj:
kλ1 = a
2, kλ2 = b
2.










Protozˇe vlastn´ı cˇ´ısla poloosa´m pouze odpov´ıdaj´ı, je zapotrˇeb´ı urcˇit koeficient k,
abychom znali jejich skutecˇnou velikost. Urcˇ´ıme ho tak, abychom minimalizovali
chybu aproximace. V tomto prˇ´ıpadeˇ chybu definujeme jako pocˇet bod˚u, ktere´ prˇ´ıslusˇ´ı
oblasti O a nacha´zej´ı se mimo elipsu, a bod˚u uvnitrˇ elipsy, ktere´ naopak oblasti O
neprˇ´ıslusˇ´ı:
I =|X|+ |Y |,
X = {p = [x, y], p ∈ E ∧ p /∈ O},
Y = {p = [x, y], p /∈ E ∧ p ∈ O}.
Prˇedpokla´dejme, zˇe tato chyba je nejmensˇ´ı pra´veˇ tehdy, kdyzˇ plocha elipsy bude
rovna plosˇe oblasti, tj SO = SE = πab. Koeficient k pak lze stanovit jako:
kλ1 = a






































Jak jizˇ bylo zmı´neˇno vy´sˇe, vlastn´ı cˇ´ısla jsou neza´porna´, a jejich odmocneˇn´ı lze
vzˇdy prove´st. Uvedeny´m zp˚usobem jsme tedy z´ıskali vsˇechny parametry potrˇebne´
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prˇicˇemzˇ x¯ a y¯ znacˇ´ı strˇed elipsy, ktery´ je totozˇny´ s teˇzˇiˇsteˇm objektu, a lze ho urcˇit
podle vztahu (2.10).
Algoritmus nalezen´ı vnitrˇn´ı hranice
Pro oblast X lze definovat vnitrˇn´ı Hi(X) a vneˇjˇs´ı Ho(X) hranici oblasti jako na´sle-
duj´ıc´ı mnozˇiny bod˚u:
Hi(X) = {q = [x, y] : q ∈ X ∧ ∃p ∈ δ(q) ∧ p /∈ X}, (2.12)
Ho(X) = {q = [x, y] : q /∈ X ∧ q ∈ δ(p) ∧ p ∈ Hi(X)}.
V te´to praci vsˇak budeme pouzˇ´ıvat pouze vnitrˇn´ı hranici a to s pouzˇit´ım osmi-
okol´ı (vizte rovnici (2.1b)). Nyn´ı pop´ıˇseme algoritmus slouzˇ´ıc´ı k jej´ımu nalezen´ı.
Nejprve je trˇeba nale´zt pocˇa´tecˇn´ı bod p0 a definovat pocˇa´tecˇn´ı smeˇr prohleda´va´n´ı
d0. Pocˇa´tecˇn´ı bod je da´n prˇedpisem:
p0 =[x
′, y′],
x′ = min{x : (x, y′) ∈ X},
y′ = min{y : (x, y) ∈ X},
jedna´ se tedy o prvn´ı bod, na ktery´ naraz´ıme prˇi skenova´n´ı sn´ımku zleva do prava a
shora dol˚u. Smeˇr prohleda´va´n´ı je ko´dova´n podle Freemanovy smeˇrove´ r˚uzˇice (vizte
podkapitolu 2.2.1) a hodnota pocˇa´tecˇn´ıho smeˇru d0 je pro osmi-okol´ı rovna 5. Algo-
ritmus hleda´n´ı bod˚u hranice je na´sleduj´ıc´ı:
1. Nastav´ıme k = 0, Hi(X) = {p0} a prˇejdeme na krok 2.
2. Bod hranice pk+1 hleda´me ve smeˇru dk od bodu pk. Jestlizˇe nenaraz´ıme na bod
objektu X, prˇejdeme na krok 2, jinak na krok 3.
3. Pokracˇujeme v kladne´m smeˇru prohleda´va´n´ı, tj. nastav´ıme dk = dk + 1 mod 8
a prˇecha´z´ıme na krok 2.
4. Pokud je nalezeny´ bod pk+1 roven pocˇa´tecˇn´ımu bodu p0, prˇejdeme na krok 5.
V opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ prˇida´me noveˇ nalezeny´ bod do hranice:
Hi(X) = Hi(X) ∪ {pk+1},
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nastav´ıme smeˇr hleda´n´ı pro na´sleduj´ıc´ı iterace:
dk+1 =
{
(dk + 7) mod 8, pro dk sude´,
(dk + 6) mod 8, pro dk liche´,
zvy´sˇ´ıme hodnotu iterace k = k + 1 a pokracˇujeme krokem 2.
5. Algoritmus nalezl konec hranice a koncˇ´ı. De´lka nalezene´ hranice Hi je rovna
k + 1.
2.2.6 Klasifikace objekt˚u
Klasifikace slouzˇ´ı k zarˇazen´ı objekt˚u do jedne´ z prˇedem zvoleny´ch trˇ´ıd. K vy´beˇru
trˇ´ıdy jsou pouzˇity informace z´ıskane´ popisem objektu (tzv. prˇ´ıznaky). V te´to pra´ci
budeme klasifika´tor pouzˇ´ıvat k oveˇrˇen´ı, zda testovana´ cˇa´st sn´ımku prˇedstavuje hle-
dany´ objekt, cˇi nikoliv. Budeme tedy prova´deˇt klasifikaci do dvou trˇ´ıd – objekt/poza-
d´ı (klasifikace do dvou trˇ´ıd by´va´ cˇasto nazy´va´na dichotomickou klasifikac´ı). K de-
tekci objekt˚u si vybereme dva typy klasifika´tor˚u: Viola-Jones detektor (AdaBoost
klasifika´tor) a jednoduchy´ kaska´dn´ı klasifika´tor.
Viola-Jones detektor
Detektor Viola-Jones slouzˇ´ı k detekci objekt˚u v sˇedoto´novy´ch sn´ımc´ıch a poprve´
byl uveden v [22]. Skla´da´ se ze trˇ´ı za´kladn´ıch cˇa´st´ı: prˇedzpracova´n´ı sn´ımku – vy´-
pocˇtu integra´ln´ıho obrazu, vy´pocˇtu vybrany´ch prˇ´ıznak˚u a klasifikace. Jak vid´ıme,
nejedna´ se tedy o klasifika´tor v prave´m slova smyslu, ovsˇem klasifikace je steˇzˇejn´ı
cˇa´sti detektoru, a proto jsme jeho popis zarˇadili do te´to kapitoly.
Pod´ıvejme se nejprve na princip pouzˇite´ho klasifika´toru. V za´kladn´ı implemen-
taci se ke klasifikaci pouzˇ´ıva´ tzv. algoritmus AdaBoost, ktery´ spada´ do kategorie
algoritmu˚ strojove´ho ucˇen´ı. Za´kladem tohoto klasifika´toru jsou tzv. slab´ı zˇa´ci, tedy
klasifika´tory, jejichzˇ u´speˇsˇnost je nepatrneˇ vysˇsˇ´ı nezˇ 50 %, tj. vysˇsˇ´ı nezˇ u´speˇsˇnost
na´hodne´ klasifikace. Kazˇdy´ z teˇchto slaby´ch klasifika´tor˚u prova´d´ı klasifikaci na za´-
kladeˇ jednoho vybrane´ho prˇ´ıznaku. Hodnota prˇ´ıznak˚u se stanovuje konvoluc´ı vstup-
n´ıho sn´ımku se zvolenou maskou. Prˇ´ıklady masek zna´zornˇuje obra´zek 2.6, kde b´ıla´
plocha odpov´ıda´ hodnota´m +1 a cˇerna´ plocha hodnota´m −1. Vy´sledny´ prˇ´ıznak je
tedy rozd´ılem soucˇt˚u hodnot jas˚u v cˇerne´ a b´ıle´ cˇa´sti sn´ımku. Dle velikosti a po-
zice masky ve vstupn´ım sn´ımku pak lze vygenerovat v´ıce r˚uzny´ch prˇ´ıznak˚u. V pra´ci
[15] je uvedeno, zˇe pro vstupn´ı sn´ımek velikosti 19 × 19 pixel˚u je mozˇne´ vygenero-
vat prˇiblizˇneˇ 64 tis´ıc r˚uzny´ch prˇ´ıznak˚u. Velikost vstupn´ıho sn´ımku 19 × 19 pixel˚u
je stanovena jako kompromis mezi vy´pocˇetn´ı na´rocˇnost´ı a dostatecˇny´m opticky´m
rozliˇsen´ım objektu.
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Obra´zek 2.6: Prˇ´ıznaky pouzˇite´ ve Viola-Jones detektoru.
K dosazˇen´ı pozˇadovane´ u´speˇsˇnosti klasifikace je pote´ z tohoto velke´ho mnozˇ-
stv´ı vybra´n urcˇity´ pocˇet nejvy´znamneˇjˇs´ıch prˇ´ıznak˚u a kazˇdy´ je zpracova´va´n jedn´ım
slaby´m klasifika´torem. Seskupen´ım teˇchto klasifika´tor˚u (jejich linea´rn´ı kombinac´ı)
vznikne tzv. silny´ zˇa´k, cˇ´ımzˇ oznacˇujeme nelinea´rn´ı klasifika´tor o te´meˇrˇ libovolne´
prˇesnosti v ra´mci tre´novac´ı mnozˇiny dat. Prˇesnost silne´ho klasifika´toru se zvysˇuje
s pocˇtem pouzˇity´ch slaby´ch klasifika´tor˚u (v prakticky´ch aplikac´ıch jich by´va´ pouzˇito
rˇa´doveˇ neˇkolik stovek). Volba prˇ´ıznak˚u a nastaven´ı klasifika´toru se prova´d´ı beˇhem
tre´novac´ı fa´ze algoritmu.
Vy´pocˇetn´ı na´rocˇnost algoritmu je da´le sn´ızˇena vyuzˇit´ım prˇedzpracova´n´ı. Pomoc´ı
integra´ln´ıho obrazu vstupn´ıho sn´ımku lze kazˇdy´ prˇ´ıznak rychle a efektivneˇ stanovit
a nen´ı zapotrˇeb´ı vyuzˇ´ıvat konvoluci, pro blizˇsˇ´ı vy´klad vizte naprˇ. [15].
Nastinˇme si nyn´ı strucˇneˇ princip samotne´ho detektoru. Vzhledem k tomu, zˇe
doprˇedu nezna´me pozici ani velikost hledane´ho objektu, zkouma´ detektor vsˇechny
prˇ´ıpustne´ mozˇnosti. Pro kazˇdou pozici jsou ze sn´ımku vybra´na podokna vsˇech ve-
likost´ı a ta jsou na´sledneˇ prˇeda´na klasifika´toru k rozhodnut´ı, zda se v nich dany´
objekt vyskytuje. Tento postup je samozrˇejmeˇ vy´pocˇetneˇ velmi na´rocˇny´, dle pra´ce
[15] je pro vstupn´ı sn´ımek rozmeˇru 320× 240 pixel˚u zapotrˇeb´ı klasifikovat prˇiblizˇneˇ
500 000 podoken. Z tohoto d˚uvodu se prˇi hleda´n´ı objekt˚u ve sn´ımku velmi cˇasto
neuvazˇuje rotace, ktera´ by na´roky opeˇt vy´razneˇ zvy´sˇila. Poznamenejme, zˇe v praxi
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Obra´zek 2.7: Sche´maticke´ zna´zorneˇn´ı kaska´dn´ıho klasifika´toru.
se detektor pouzˇ´ıva´ ve velmi obmeˇneˇne´ formeˇ, ktera´ zarucˇuje podstatneˇ vysˇsˇ´ı vy´kon.
Zde jsme si uvedli pouze za´kladn´ı mysˇlenku detektoru.
Kaska´dn´ı klasifika´tor
Kaska´dn´ı zapojen´ı klasifika´tor˚u se pouzˇ´ıva´ v prˇ´ıpadeˇ, kdy je vy´razneˇ vysˇsˇ´ı prav-
deˇpodobnost, zˇe testovany´ sn´ımek nezachycuje hledany´ objekt. Tento klasifika´tor
pracuje tak, aby kazˇdy´ stupenˇ kaska´dy prˇijal co nejv´ıce pozitivn´ıch prˇ´ıpad˚u (sn´ımek
odpov´ıda´ objektu) a zamı´tl cˇa´st negativna´ch prˇ´ıpad˚u (sn´ımek neodpov´ıda´ objektu).
K tomu, aby byl objekt detekova´n, je nutne´ aby prosˇel pozitivn´ı detekc´ı vsˇemi kaska´-
dami. K zamı´tnut´ı vzoru stacˇ´ı, aby byl zamı´tnut pouze jednou kaska´dou. Kazˇda´
kaska´da mu˚zˇe prova´deˇt klasifikace na za´kladeˇ vsˇech zvoleny´ch prˇ´ıznak˚u. Podobu
kaska´dn´ıho klasifika´toru sche´maticky zna´zornˇuje obra´zek 2.7.
V nasˇem prˇ´ıpadeˇ budou jednotlive´ kaska´dy tvorˇeny jednoduchy´mi klasifika´tory,
ktere´ budou prova´deˇt klasifikaci vzˇdy na za´kladeˇ jednoho vybrane´ho prˇ´ıznaku. K to-
muto u´cˇelu jsme si vybrali bina´rn´ı klasifika´tor, ktery´ lze matematicky popsat na´sle-
duj´ıc´ı rovnic´ı:
y(p) = sgn(p− t),
kde t ∈ R prˇedstavuje zvoleny´ pra´h klasifikace a p ∈ R reprezentuje vybrany´ prˇ´ı-
znak. Vy´stup klasifika´toru y ∈ {−1, 1} reprezentuje trˇ´ıdu odpov´ıdaj´ıc´ı prˇ´ıznaku p.
Hodnoty −1, +1 oznacˇuj´ı pozad´ı resp. hledany´ objekt.
2.3 Na´vrh pravdeˇpodobnostn´ıho modelu barev
Pojmem pravdeˇpodobnostn´ı model barev oznacˇujeme pravdeˇpodobnostn´ı funkci dis-
kre´tn´ı na´hodne´ velicˇiny popisuj´ıc´ı pravdeˇpodobnost, zˇe dana´ barva patrˇ´ı vybrane´mu
objektu. V te´to cˇa´sti textu si strucˇneˇ nast´ın´ıme, jak takovy´ model vytvorˇit. K tomu
potrˇebujeme mı´t dostatecˇneˇ velkou mnozˇinu sn´ımk˚u (da´le tre´novac´ı mnozˇina) zachy-
cuj´ıc´ı zvoleny´ objekt. Abychom zajistili co nejveˇtsˇ´ı invarianci modelu v˚ucˇi vybrany´m
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sn´ımk˚um, je vhodne´ pouzˇ´ıt co nejme´neˇ specificke´ sn´ımky (tj. takove´, ktere´ jsou po-
rˇ´ızeny r˚uzny´mi zarˇ´ızen´ımi, za r˚uzny´ch sveˇtelny´ch podmı´nek apod.).
2.3.1 Relativn´ı histogram cˇetnosti
Jako prvn´ı sestrojme relativn´ı histogram cˇetnosti barev obsazˇeny´ch v tre´novac´ı
mnozˇineˇ. Kazˇdou barvu v histogramu reprezentujeme dle barevne´ho prostoru po-
moc´ı cˇ´ıselne´ho vektoru. Da´le pro popis barvy prˇedpokla´dejme pouze trˇ´ırozmeˇrny´
vektor, v takove´m prˇ´ıpadeˇ bude mı´t vy´sledny´ histogram cˇetnosti take´ trˇi rozmeˇry.
T´ımto zp˚usobem z´ıska´me odhad pravdeˇpodobnosti vy´skytu kazˇde´ barvy a histogram
bychom jizˇ mohli povazˇovat za aproximaci pravdeˇpodobnostn´ı funkce. Je trˇeba si
ale da´t pozor na to, aby histogram odpov´ıdal rea´lne´mu rozlozˇen´ı pravdeˇpodobnosti.
Vlivem sˇpatneˇ zvolene´ tre´novac´ı mnozˇiny (naprˇ. maly´ pocˇet vzork˚u, nerovnomeˇrne´
rozlozˇen´ı barev atp.) se mu˚zˇe sta´t, zˇe pravdeˇpodobnost bude dosahovat relativneˇ
velke´ho rozptylu na pomeˇrneˇ male´m okol´ı. Pravdeˇpodobnost v jednom bodeˇ mo-
delu bude vysoka´, ale v sousedn´ıch bodech bude naby´vat maly´ch hodnot a naopak.
Z teˇchto d˚uvodu mu˚zˇe by´t vhodneˇjˇs´ı pouzˇ´ıt aproximaci histogramu vybrany´m prav-
deˇpodobnostn´ım rozdeˇlen´ım nebo histogram upravit naprˇ. filtrova´n´ım.
2.3.2 Obecne´ norma´ln´ı rozdeˇlen´ı
V mnoha prac´ıch (naprˇ. [13, 7]) se pravdeˇpodobnostn´ı model vytva´rˇ´ı aproximac´ı
relativn´ıho histogramu norma´ln´ım rozdeˇlen´ım N(µ, σ). Trˇ´ırozmeˇrne´ norma´ln´ı rozdeˇ-
len´ı lze popsat na´sleduj´ıc´ı rovnic´ı:







prˇicˇemzˇ x = [x1, x2, x3] reprezentuje barvu dle vybrane´ho barevne´ho prostoru. Vel-
kou vy´hodou pouzˇit´ı te´to aproximace je, zˇe norma´ln´ı rozdeˇlen´ı lze jednoznacˇneˇ iden-











a nen´ı zapotrˇeb´ı ukla´dat cely´ relativn´ı histogram cˇetnosti. Tento postup mu˚zˇeme
pouzˇ´ıt ale pouze v prˇ´ıpadeˇ, zˇe relativn´ı histogram cˇetnosti se svy´m tvarem podoba´
vybrane´mu rozdeˇlen´ı a lze ho aproximovat s malou chybou. V prˇ´ıpadeˇ, zˇe tomu tak
nen´ı, vy´sledna´ aproximace nemus´ı dostatecˇneˇ odpov´ıdat rea´lne´mu rozlozˇen´ı pravdeˇ-
podobnosti.
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2.3.3 Smeˇs norma´ln´ıch rozdeˇlen´ı
Jako posledn´ı zp˚usob tvorby modelu uvedeme prˇ´ıstup navrzˇeny´ v [2]. Zde je pravdeˇ-
podobnostn´ı model vytvorˇen jako smeˇs norma´ln´ıch rozdeˇlen´ı s pevneˇ dany´m rozpty-
lem σk a strˇedn´ı hodnotou definovanou dle tre´novac´ı mnozˇiny. Kazˇdy´ bod mnozˇiny
odpov´ıda´ jednomu norma´ln´ımu rozdeˇlen´ı, prˇicˇemzˇ strˇedn´ı hodnota je da´na barvou
bodu. Absolutn´ı hodnota modelu v bodeˇ [x, y, z] je pak da´na vztahem:












prˇicˇemzˇ samotnou pravdeˇpodobnost stanov´ıme azˇ normalizac´ı modelu na interval
〈0, 1〉 jako:




kde N odpov´ıda´ pocˇtu bod˚u v tre´novac´ı mnozˇineˇ a D(M) definicˇn´ımu oboru modelu
M. Pro parametr σk je v [2] navrhovana´ hodnota v rozmez´ı 〈11, 19〉.
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Na tomto mı´steˇ bych ra´d provedl rozbor zada´n´ı a nast´ınil mozˇnosti, ktere´ se na´m
nasky´taj´ı prˇi jeho rˇesˇen´ı. Jak jizˇ bylo zmı´neˇno v u´vodu pra´ce, nasˇ´ım u´kolem je vy-
tvorˇit pocˇ´ıtacˇovy´ program pro automatickou anotaci sn´ımk˚u, s c´ılem opatrˇit sn´ımky
porˇ´ızene´ digita´ln´ım fotoapara´tem popisem strucˇneˇ charakterizuj´ıc´ım jejich obsah.
Protozˇe toto zada´n´ı je velmi obecne´, stanov´ıme v te´to kapitole konkre´tn´ı c´ıl pra´ce a
provedeme hruby´ na´vrh aplikace.
3.1 C´ıl pra´ce
Doposud jsme anotaci sn´ımku cha´pali jako textovy´ popis sce´ny, anizˇ by bylo prˇesneˇ
rˇecˇeno, jak takovy´ popis vypada´. Protozˇe existuje v´ıce zp˚usob˚u popisu sce´ny, je
potrˇeba definovat jeho konkre´tn´ı podobu. V te´to pra´ci jsem se rozhodl charakte-
rizovat sn´ımek pomoc´ı objekt˚u, ktere´ obsahuje. Automaticka´ anotace sn´ımk˚u pak
bude spocˇ´ıvat v identifikaci objekt˚u na sce´neˇ a jejich popsa´n´ı. Cı´lem te´to pra´ce je
tedy vy´beˇr neˇkolika vhodny´ch objekt˚u a na´vrh a implementace algoritm˚u slouzˇ´ıc´ıch
k jejich detekci na sn´ımku.
3.2 Na´stin rˇesˇen´ı
3.2.1 Anotace
V nasˇem prˇ´ıpadeˇ bude anotace prˇedstavovat popis jednoho nalezene´ho objektu, prˇi-
cˇemzˇ mu˚zˇeme prˇedpokla´dat, zˇe kazˇdy´ objekt na sn´ımku lze identifikovat jeho typem
a polohou. Anotace se tedy budou skla´dat pra´veˇ z teˇchto dvou hodnot. Co se ty´cˇe
popisu obrazove´ sce´ny, v idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ chceme, aby kazˇde´ oblasti prˇ´ıslusˇela ale-
sponˇ jedna anotace. V praxi se vsˇak samozrˇejmeˇ mu˚zˇe sta´t, zˇe neˇjaka´ oblast sn´ımku
nebude zobrazovat zˇa´dny´ prˇedmeˇt (bude naprˇ´ıklad odpov´ıdat pozad´ı), a tud´ızˇ mu
nemus´ı prˇ´ıslusˇet zˇa´dne´ oznacˇen´ı. Da´le je trˇeba si uveˇdomit, zˇe neˇjaka´ cˇa´st sn´ımku
mu˚zˇe odpov´ıdat v´ıce objekt˚um. Vy´sledne´ anotace tedy nemus´ı by´t disjunktn´ı a
mohou se prˇekry´vat. Mezi nalezeny´mi objekty tak bude existovat geometricky´ a neˇ-
kdy take´ logicky´ vztah. Abychom vsˇak prˇi vyhodnocova´n´ı takovy´ch vazeb prˇedesˇli
prˇ´ıpadne´mu vna´sˇen´ı chyb do generovane´ho vy´sledku, budeme zpracova´vat kazˇdou
anotaci samostatneˇ a na tyto vazby nebudeme bra´t ohled.
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3.2.2 Mozˇnosti automaticke´ anotace
Jak jsme jizˇ prˇedeslali v u´vodu kapitoly, automatickou anotaci budeme prova´deˇt
identifikac´ı objektu na sn´ımku. Nyn´ı se bl´ızˇe pod´ıva´me na to, jak lze identifikaci
prove´st. V idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ bychom tento proces zalozˇili na segmentaci sn´ımku,
jej´ızˇ u´kolem by bylo separovat vsˇechny objekty od pozad´ı. Na´sledny´m rozpozna´va´-
n´ım teˇchto segment˚u bychom mohli z´ıskat seznam objekt˚u na sn´ımku. Implementace
tohoto postupu je vsˇak v dnesˇn´ı dobeˇ velmi obt´ızˇna´, ba dokonce nemozˇna´. Velky´
proble´m prˇedstavuje jizˇ samotna´ segmentace sn´ımku. Prˇestozˇe existuj´ı velmi sofis-
tikovane´ segmentacˇn´ı metody, i tak nen´ı snadne´ dosa´hnout vzˇdy dobry´ch vy´sledk˚u,
nebot’ kazˇde´mu typu objektu mu˚zˇe vyhovovat odliˇsny´ prˇ´ıstup segmentace. Neme´neˇ
na´rocˇny´m u´kolem je na´sledna´ klasifikace objekt˚u, resp. jejich rozpozna´va´n´ı1.
Proto se v te´to pra´ci pokus´ım o prˇ´ıstup opacˇny´. Mı´sto toho, abychom se snazˇili
urcˇit, co dana´ cˇa´st sn´ımku zobrazuje, budeme dany´ objekt hledat c´ıleneˇ. Takovy´ ob-
jekt si zvol´ıme prˇedem, a to neza´visle na vstupn´ım sn´ımku. Prˇi jejich vy´beˇru nejsme
nicˇ´ım omezeni a mu˚zˇeme si tak vybrat objekty libovolne´ho charakteru. Vybrany´
objekt pak mu˚zˇeme d˚ukladneˇ analyzovat, d´ıky cˇemuzˇ ho budeme velmi dobrˇe zna´t
a ve sn´ımku ho pak mu˚zˇeme teoreticky nale´zt neza´visle na velikosti, natocˇen´ı, barveˇ
apod. Vy´hodou tohoto postupu je teoreticky prˇesneˇjˇs´ı anotace. V prˇ´ıpadeˇ, zˇe ho ve
sn´ımku nenalezneme, mu˚zˇeme s velkou pravdeˇpodobnost´ı rˇ´ıct, zˇe tam prosteˇ nen´ı,
cozˇ mu˚zˇe by´t v mnoha aplikac´ıch take´ velmi uzˇitecˇne´. Takovy´ postup se samozrˇejmeˇ
jizˇ vyuzˇ´ıva´, ovsˇem veˇtsˇinou pouze ve spojen´ı s algoritmy strojove´ho ucˇen´ı (jako prˇ´ı-
klad uved’me neuronove´ s´ıteˇ, boost algoritmy apod.). V takove´m prˇ´ıpadeˇ se nav´ıc za
u´cˇelem zjednodusˇen´ı algoritmu velmi cˇasto vyuzˇ´ıva´ pouze jasova´ informace obrazu.
V te´to pra´ci se vsˇak pokus´ıme k detekci objekt˚u vyuzˇ´ıt pravdeˇpodobnostn´ı prˇ´ıstup,
prˇi ktere´m budeme vyuzˇ´ıvat prˇedevsˇ´ım barevnou informaci sn´ımku.
Zvoleny´m postupem jsme ve sn´ımku samozrˇejmeˇ schopni nale´zt pouze objekty
na ktere´ jsme se prˇedem zameˇrˇili, cˇ´ımzˇ je take´ da´n maxima´ln´ı pocˇet typ˚u anotac´ı,
ktere´ jsme schopni ke sn´ımku prˇiˇradit. Univerza´lnost takove´ho postupu se pak bude
zvysˇovat s pocˇtem vybrany´ch objekt˚u.
3.2.3 Na´vrh programu
V te´to podkapitole strucˇneˇ nast´ın´ıme, jak budeme navrzˇeny´ zp˚usob automaticke´
anotace realizovat algoritmicky. Protozˇe anotace sn´ımku spocˇ´ıva´ v samostatne´ de-
tekci objekt˚u, rozhodl jsme se cely´ software implementovat pomoc´ı tzv. modulove´
architektury. Kazˇdy´ anotacˇn´ı algoritmus prova´deˇj´ıc´ı detekci vybrane´ho typu objektu
1Klasifikac´ı oznacˇujeme proces, kdy objekty zarˇazujeme do prˇedem dany´ch tˇr´ıd. Prˇi rozpozna´-
va´n´ı nejsou tˇr´ıdy definova´ny a vznikaj´ı prˇi samotne´m procesu.
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bude zapouzdrˇen do samostatne´ho modulu. Hlavn´ı program pak bude schopen na-
cˇ´ıst a aplikovat vsˇechny dostupne´ moduly a sa´m zˇa´dne´ anotace prova´deˇt nebude.
Dı´ky tomu je mozˇne´ ho navrhnout a implementovat oddeˇleneˇ, anizˇ bychom prˇedem
znali princip jednotlivy´ch modul˚u. Vy´hodne´ je, zˇe cely´ program lze kdykoli rozsˇ´ıˇrit
prˇida´n´ım dalˇs´ıch modul˚u, anizˇ by bylo nutne´ ho da´le jakkoli upravovat.
Vzhledem k tomu, zˇe aplikace a anotacˇn´ı moduly jsou navza´jem neza´visle´, bu-




Nyn´ı jizˇ prˇikrocˇ´ıme k popisu na´vrhu a implementaci samotne´ho softwaru. Protozˇe
neˇktere´ detaily na´vrhu vycha´zej´ı z pouzˇite´ implementace, pod´ıva´me se nejprve na
pouzˇite´ softwarove´ prostrˇedky. Pote´ se zameˇrˇ´ıme na na´vrh architektury softwaru, de-
finici d˚ulezˇity´ch datovy´ch struktur a pouzˇity´ch aplikacˇn´ıch rozhran´ıch, provedeme
na´vrh hlavn´ı aplikace, jej´ıho uzˇivatelske´ho rozhran´ı a forma´tu vstupn´ıch a vy´stup-
n´ıch soubor˚u. V za´veˇru kapitoly strucˇneˇ pop´ıˇseme za´sadn´ı cˇa´sti implementace soft-
waru.
4.1 Pouzˇite´ softwarove´ prostrˇedky
K implementaci softwaru jsem zvolil n´ızkou´rovnˇovy´ jazyk C/C++ a pro pra´ci s mul-
timedia´ln´ımi daty jsem se rozhodl pouzˇ´ıt multiplatformn´ı knihovnu Qt1 verze 4.8.2
od firmy Nokia. Ta poskytuje mnoho uzˇitecˇny´ch na´stroj˚u, ktere´ celou implementaci
velmi usnadn´ı a take´ zprˇehledn´ı. Knihovna je dostupna´ pod licenc´ı LGPL a v na-
sˇem prˇ´ıpadeˇ ji tedy lze pouzˇ´ıt zdarma. Beˇhem implementace jsem da´le pouzˇil take´
knihovnu alglib2 verze 3.7.0. Ta nab´ız´ı velmi mnoho na´stroj˚u prˇeva´zˇneˇ z oblasti
numericke´ analy´zy a zpracova´n´ı dat, v nasˇem prˇ´ıpadeˇ vyuzˇijeme algoritmy linea´rn´ı
algerby a matematicke´ statistiky. Tato knihovna je dostupna´ stejneˇ jako Qt projekt
v licenci GPL. Da´le jsem pouzˇil knihovnu OpenCV3 verze 2.3.1, ktera´ poskytuje
mnoho na´stroj˚u z oblasti pocˇ´ıtacˇove´ho videˇn´ı a je pro na´s tedy nesmı´rneˇ uzˇitecˇna´.
Knihovna OpenCV je dostupna´ s licenc´ı BSD, a pro akademicke´ u´cˇely je zdarma.
K implementaci Fourierovy transformace jsem pouzˇil knihovnu FFTW4 verze 3.3.3.
Ta je dostupna´ pod licenc´ı GNU GPL a pro nasˇe u´cˇely je opeˇt zdarma.
Programa´torskou dokumentaci k navrzˇene´mu softwaru jsem vytvorˇil pomoc´ı na´-
stroje doxygen5 verze 1.8.3.1. UML diagramy obsazˇene´ v te´to pra´ci byly vytvorˇeny
ze zdrojove´ho ko´du pomoc´ı programu StarUML6 verze 5.0.2.1570.
1Vı´ce informac´ı o projektu Qt lze nale´zt na stra´nka´ch http://qt.digia.com/.
2Domovske´ stra´nky knihovny jsou http://www.alglib.net/.
3Projekt OpenCV je dostupny´ na http://opencv.org/.
4Knihovnu lze naj´ıt na http://www.fftw.org/.
5Na´stroj doxygen je mozˇne´ dohledat na www.doxygen.org/.





V kapitole 3 jsme beˇhem na´vrhu programu nast´ınili, zˇe za´kladem architektury soft-
waru bude aplikace, kterou lze rozsˇ´ıˇrit pomoc´ı za´suvny´ch modul˚u. Abychom zajistili
vysˇsˇ´ı univerza´lnost vytvorˇene´ho softwaru, rozdeˇl´ıme aplikaci z pohledu architektury
da´le na dveˇ komponenty – hlavn´ı modul a aplikaci. Hlavn´ı modul navrhneme a
implementujeme jako knihovnu, a to z toho d˚uvodu, aby bylo mozˇne´ vytvorˇene´ al-
goritmy vyuzˇ´ıvat i v ostatn´ıch projektech. Jeho u´kolem bude prova´deˇt automatickou
anotaci a za t´ımto u´cˇelem bude vyuzˇ´ıvat vytvorˇene´ za´suvne´ moduly. Aplikace bude
pak slouzˇit pouze k demostraci navrzˇene´ho celku.
Za´suvne´ moduly budou sice implementova´ny oddeˇleneˇ od hlavn´ıho modulu, ale
prˇi beˇhu aplikace si budou mezi sebou prˇeda´vat data zapouzdrˇena´ do stejny´ch dato-
vy´ch struktur. Z tohoto d˚uvodu je nutne´ zajistit, aby definice pouzˇity´ch struktur byla
mezi moduly sd´ılena´. Vytvorˇ´ıme proto SDK7, ktery´ bude definice datovy´ch struktur
obsahovat. Tento SDK pak bude zapotrˇeb´ı jak prˇi implementaci novy´ch modul˚u, tak
i prˇi beˇhu cele´ aplikace. Navrzˇena´ architektura bude tedy celkem tvorˇena aplikac´ı,
SDK, hlavn´ım modulem a jednotlivy´mi za´suvny´mi moduly. Jejich vza´jemne´ spojen´ı
zna´zornˇuje komponentovy´ diagram UML na obra´zku 4.1.
4.2.2 SDK
V te´to pra´ci je u´kolem SDK definovat datove´ typy, ktere´ jsou sd´ıleny hlavn´ım mo-
dulem, za´suvny´mi moduly a prˇ´ıpadneˇ aplikac´ı. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ p˚ujde prˇedevsˇ´ım
o definice datove´ho typu pro anotace, ktere´ jsou vytva´rˇeny v anotacˇn´ıch modulech
a prˇeda´va´ny da´le hlavn´ımu modulu k dalˇs´ımu zpracova´n´ı, a definice datove´ho typu
reprezentuj´ıc´ı prˇ´ıpadne´ chyby, ktere´ mohou prˇi vy´pocˇtech nastat a je nutne´ je v rˇe-
teˇzci zpracova´n´ı propagovat da´le. Kromeˇ sd´ıleny´ch datovy´ch struktur bude SDK
obsahovat take´ neˇkolik na´stroj˚u pro pra´ci se sn´ımky a pameˇt´ı. Protozˇe SDK bude
distribuova´no za u´cˇelem implementace novy´ch anotacˇn´ıch modul˚u, bude soucˇa´st´ı
SDK i definice rozhran´ı za´suvne´ho modulu. Navrzˇenou strukturu SDK zobrazuje
obra´zek 4.2.




Obra´zek 4.1: Architektura navrzˇene´ho softwaru.
Datova´ struktura - anotace
Anotace urcˇuj´ı nalezeny´ objekt na sce´neˇ, a to jak jeho typem tak take´ polohou.
Typ nalezene´ho objektu budeme ko´dovat neza´porny´m cely´m cˇ´ıslem, prˇicˇemzˇ vy´-
znam ko´du bude da´n anotacˇn´ım modulem. Polohu objektu je nutne´ ulozˇit tak, aby
ho pozdeˇji bylo mozˇne´ co nejsnadneˇji opeˇt lokalizovat. V idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ bychom
pouzˇili obaluj´ıc´ı krˇivku, ktera´ oddeˇluje objekt od jeho okol´ı. Takovou krˇivku by
bylo mozˇne´ snadno ulozˇit naprˇ. pomoc´ı Freemanova rˇeteˇzove´ho ko´du, ktery´ jsme
uvedli v 2.2.1. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ si ale pro jednoduchost zvol´ıme obde´ln´ık rovno-
beˇzˇny´ s okraji sn´ımku. Jedna´ se o cˇasto pouzˇ´ıvany´ zp˚usob identifikace objekt˚u na
sn´ımku. Konvexn´ı objekty lze t´ımto zp˚usobem snadno ohranicˇit, proble´m mu˚zˇe na-
stat u objekt˚u konka´vn´ıch. Ohranicˇen´ı bude totizˇ vyznacˇovat take´ cˇa´st sn´ımku, ktera´
k objektu neprˇ´ıslusˇ´ı (prˇ´ıklad ohranicˇen´ı objekt˚u zna´zornˇuje obra´zek 4.3). K anota-
c´ım proto prˇida´me take´ informaci o tom, z jake´ cˇa´sti zaplnˇuje objekt plochu sve´
obde´ln´ıkove´ hranice. Anotace budou v SDK reprezentova´ny datovou strukturou An-
notation, kterou zobrazuje obra´zek 4.4.
Datova´ struktura - chyby
Chyby jsou v SDK, potazˇmo v cele´ aplikaci reprezentova´ny cely´m cˇ´ıslem. Pro speci-
fikaci chyby jsou povoleny kladne´ i za´porne´ hodnoty, prˇicˇemzˇ pouzˇ´ıva´me konvenci,
37
Software Na´vrh aplikace
Obra´zek 4.2: Navrzˇena´ struktura SDK
(a) Ohranicˇen´ı konka´vn´ıho objektu. (b) Ohranicˇen´ı konvexn´ıho objektu.
Obra´zek 4.3: Prˇ´ıklad ohranicˇen´ı objekt˚u obde´ln´ıkem.
zˇe kladne´ hodnoty znamenaj´ı chyby, za´porne´ pouze varova´n´ı a hodnota 0 signalizuje
u´speˇsˇnou operaci. Pro pra´ci s chybami je v SDK navrzˇena trˇ´ıda Error. Ta definuje
na´sleduj´ıc´ı za´kladn´ı chyby:
• 0 (NO_ERROR) – prˇi zpracova´n´ı nedosˇlo k chybeˇ,
• 1 (NOT_ENOUGH_MEMORY) – nelze alokovat pameˇt’,
• 2 (BAD_PARAMS) – metoda odbrzˇela sˇpatne´ parametry,
• 3 (OTHER_ERROR) – jina´ chyba.
K teˇmto chyba´m trˇ´ıda Error definuje take´ metodu pro prˇevod chybove´ho ko´du na
text. Definici datove´ struktury zna´zornˇuje obra´zek 4.5.
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Obra´zek 4.4: Datova´ struktura reprezentuj´ıc´ı anotace.
Obra´zek 4.5: Datova´ struktura reprezentuj´ıc´ı chyby v hlavn´ım a za´suvny´ch modu-
lech.
4.2.3 Rozhran´ı za´suvne´ho modulu
Rozhran´ı modulu definuje, jaky´m zp˚usobem lze pracovat se za´suvny´mi moduly. Tato
definice je za´vazna´ a nen´ı mozˇne´ ji pozdeˇji zmeˇnit, resp. po kazˇde´ zmeˇneˇ je nutne´
prove´st reimplementaci vsˇech cˇa´st´ı aplikace, cozˇ mu˚zˇe by´t velmi neprˇ´ıjemne´. Proto
je nutne´ rozhran´ı navrhnout pecˇliveˇ.
Hlavn´ım u´kolem modulu je prove´st analy´zu sn´ımku za u´cˇelem detekce vybrane´ho
objektu. Aby bylo mozˇne´ le´pe reagovat na chyby vznikle´ beˇhem analy´zy, rozdeˇl´ıme
tento proces na dveˇ metody:
processImage(Image): Error,
getRecognizedAnnotations(): List<Annotation>.
Prvn´ı metoda provede analy´zu sn´ımku, prˇicˇemzˇ jej´ı na´vratova´ hodnota bude sig-
nalizovat, zda nedosˇlo beˇhem vy´pocˇtu k chybeˇ. Druha´ metoda bude slouzˇit k z´ıska´n´ı
nalezeny´ch objekt˚u/anotac´ı. Modul by meˇl take´ samozrˇejmeˇ poskytnout seznam





pomoc´ı ktere´ modul mu˚zˇe za´rovenˇ definovat popis jednotlivy´ch typ˚u. Kromeˇ uve-
deny´ch metod je vhodne´ definovat take´ metody pro vytvorˇen´ı a zrusˇen´ı instance
pluginu. Oddeˇlen´ım te´to cˇinnost od konstruktoru a destruktoru trˇ´ıdy lze le´pe reago-
vat na vznikle´ chyby. Proto zavedeme metody load(): Error, unload(): Error.
Navrzˇene´ rozhran´ı je zna´zorneˇno na obra´zku 4.6.
Obra´zek 4.6: Definice rozhran´ı za´suvne´ho modulu.
4.2.4 Hlavn´ı modul
Tento modul prˇedstavuje cˇa´st architektury, ktera´ je da´le rozsˇiˇritelna´ pomoc´ı za´suv-
ny´ch modul˚u. Jak jsme si jizˇ rˇekli, navrhneme tuto cˇa´st jako samostatny´ modul, aby
ho bylo mozˇne´ pouzˇ´ıvat i v jiny´ch softwarech. Rozhran´ı modulu je podobne´ za´suv-
ny´m modul˚um, nebot’ prova´d´ı stejnou cˇinnost. Prˇida´ny jsou metody pro nacˇten´ı a






slouzˇ´ı k vytvorˇen´ı tzv. vysveˇtlovac´ıho sn´ımku. Ten vznikne anotova´n´ım objekt˚u na-
lezeny´ch ve vstupn´ım sn´ımku.
Kromeˇ zmı´neˇny´ch funkc´ı bude da´le hlavn´ı modul definovat take´ na´stroj pro ulo-
zˇen´ı nalezeny´ch anotac´ı. K tomuto u´cˇelu bude definova´na abstraktn´ı trˇ´ıda
ResultWriter. Trˇ´ıda je definova´na jako abstraktn´ı proto, aby bylo mozˇne´ ukla´-
dat vy´sledky v´ıce zp˚usoby. Definice hlavn´ıho modulu je zna´zorneˇna na obra´zku 4.7,
definice trˇ´ıdy ResultWriter na obra´zku 4.8.
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Obra´zek 4.7: Struktura hlavn´ıho modulu.
Ulozˇen´ı anotac´ı
Protozˇe nyn´ı jizˇ ma´me prˇedstavu o tom, jak bude popis sce´ny vypadat a co bude
jeho u´cˇelem, mu˚zˇeme specifikovat zp˚usob, jaky´m lze vytvorˇene´ anotace ulozˇit. V teo-
reticke´m rozboru jsme uvedli, zˇe ma´me na vy´beˇr mezi intern´ım a extern´ım ulozˇen´ım.
Vzhledem k tomu, zˇe intern´ı ulozˇen´ı je za´visle´ na typu souborove´ho forma´tu sn´ımku
a mus´ıme prˇi neˇm dodrzˇovat jista´ pravidla, vybereme si extern´ı zp˚usob ulozˇen´ı. Dı´ky
tomu ma´me vesˇkerou volnost prˇi volbeˇ forma´tu vy´stupn´ıho souboru. Aby bylo mozˇne´
vygenerovane´ vy´sledky snadno a rychle prohl´ızˇet, budeme data ukla´dat v textove´
podobeˇ. K tomuto u´cˇelu si vybereme forma´t XML, ktery´ je pro ukla´da´n´ı struktu-
rovany´ch dat velmi rozsˇ´ıˇreny´ a je take´ sˇiroce podporovany´ v ostatn´ıch softwarech.
Vzhledem k tomu, zˇe prˇi zpracova´n´ı vznika´ u´plneˇ novy´ soubor, je trˇeba zajistit, aby
vstupn´ı a vy´stupn´ı soubor byly neˇjak prˇehledneˇ spojeny. V te´to pra´ci to budeme
zajiˇst’ovat vhodny´m pojmenova´n´ım vy´stupn´ıho souboru, ktere´ bude vzˇdy odvozeno
od vstupn´ıho souboru digita´ln´ıho sn´ımku. Na´zev soubor˚u bude shodny´ a odliˇsovat
se budou pouze prˇ´ıponou, pro anotacˇn´ı soubor budeme pouzˇ´ıvat prˇ´ıponu XML.
Kromeˇ abstraktn´ı trˇ´ıdy ResultWriter bude modul poskytovat take´ konkre´tn´ı
trˇ´ıdu XmlResultWriter, ktera´ bude slouzˇit k ulozˇen´ı do XML.
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Obra´zek 4.8: UML diagram trˇ´ıdy ResultWriter.
Na´vrh vy´stupn´ıho souboru
Nyn´ı provedeme na´vrh souboru slouzˇ´ıc´ıho k ulozˇen´ı nalezeny´ch anotac´ı. Kazˇda´ ano-
tace bude v souboru reprezentova´na svy´m typem, ohranicˇuj´ıc´ım obde´ln´ıkem a koefi-
cientem saturace. Obde´ln´ık bude reprezentova´n sourˇadnicemi leve´ho horn´ıho rohu
(v porˇad´ı x, y) a svou sˇ´ıˇrkou a vy´skou. Vzhledem k tomu, zˇe typ anotovane´ho objektu
je identifikova´n cˇ´ıselny´m identifika´torem, je v souboru ulozˇena take´ ko´dova´ tabulka
vsˇech dostupny´ch anotac´ı. Ta ke kazˇde´mu ko´du obsahuje text definovany´ v za´suvne´m
modulu, ktery´ vysveˇtluje jeho vy´znam. Abychom zajistili lepsˇ´ı spojen´ı se vstupn´ım
sn´ımkem, bude vy´stupn´ı soubor obsahovat na´zev a cestu ke vstupn´ımu souboru.
Kromeˇ toho ulozˇ´ıme take´ cˇasovou znacˇku uda´vaj´ıc´ı kdy byla anotace provedena.
K ulozˇen´ı teˇchto dat pouzˇijeme jizˇ zmı´neˇny´ jazyk XML. Forma´t cele´ho souboru je
za´vazny´ a je da´n XSD sˇablonou. Porˇad´ı jednotlivy´ch XML element˚u nelze meˇnit a
je na´sleduj´ıc´ı: cˇasova´ znacˇka, ko´dova´ tabulka, vstupn´ı soubor a seznam nalezeny´ch














<Annotation code="1" position="[60, 36, 59, 11]" saturation="73"/>




Aplikace bude slouzˇit prˇedevsˇ´ım k demonstrova´n´ı funkcˇnosti navrzˇene´ho softwaru.
Jej´ım hlavn´ım u´kolem bude prova´deˇt I/O operace, tj. nacˇten´ı vstupn´ıho sn´ımku
(vstupn´ıch sn´ımk˚u) a ulozˇen´ı vy´stupn´ıch soubor˚u.
Uzˇivatelske´ rozhran´ı
Aplikace nebude obsahovat rˇa´dkove´ ani graficke´ uzˇivatelske´ rozhran´ı, nebot’ jej´ım
hlavn´ım u´kolem je vygenerovat anotacˇn´ı soubor a prˇi te´to cˇinnosti nen´ı zapotrˇeb´ı
prˇ´ıliˇsna´ interakce s uzˇivatelem. Vesˇkere´ nastaven´ı bude mozˇne´ specifikovat beˇhem
spusˇteˇn´ı aplikace, prˇicˇemzˇ jsou podporova´ny na´sleduj´ıc´ı parametry. Hlavn´ı a po-
vinny´ parametr -i bude oznacˇovat vstupn´ı soubor digita´ln´ıho sn´ımku, resp. vstupn´ı
adresa´rˇ, ve ktere´m se mu˚zˇe nacha´zet libovolne´ mnozˇstv´ı vstupn´ıch soubor˚u. Dalˇs´ı
parametr -e slouzˇ´ı k vygenerova´n´ı vysveˇtlovac´ıho digita´ln´ıho sn´ımku, ktery´ bude
zna´zornˇovat, kde byly objekty lokalizova´ny. Posledn´ı parametr -v povol´ı vy´pis jed-
notlivy´ch krok˚u aplikace.
Poznamenejme, zˇe jme´no vy´stupn´ıho souboru nen´ı mozˇne´ v aplikaci zmeˇnit. Bude
vzˇdy urcˇeno na´zvem vstupn´ıho sn´ımku a liˇsit se bude pouze prˇ´ıponou. Program lze
tedy spustit na´sleduj´ıc´ım zp˚usobem:
image_annotation_app vstup [nastavenı´]
vstup:
-i (input) cesta vstupnı´ho snı´mku cˇi adresa´rˇe
nastavenı´:
-v (verbose) povolı´ vy´pis informacˇnı´ch zpra´v




Podporovane´ forma´ty vstupn´ıch soubor˚u jsou dane´ knihovnou Qt pomoc´ı ktere´ bude
program implementova´n. V soucˇasne´ dobeˇ jde o forma´ty: BMP, GIF, JPG, JPEG,
PNG, PBM, PGM, PPM, TIFF, XBM, XPM.
Forma´t vy´stupn´ıch soubor˚u
Aplikace bude produkovat dva typy vy´stupn´ıch soubor˚u: soubor vysveˇtlovac´ıho sn´ım-
ku a soubor s anotacemi. K ulozˇen´ı vysveˇtlovac´ıho sn´ımku jsme zvolili forma´t JPG,
protozˇe je v oblasti digita´ln´ıch sn´ımk˚u nejrozsˇ´ıˇreneˇjˇs´ı. Poznamenejme, zˇe tento for-
ma´t bude pouzˇit vzˇdy a neza´visle na forma´tu vstupn´ıho sn´ımku. Pro ukla´da´n´ı nale-
zeny´ch anotac´ı jsme zvolili jazyk XML, prˇicˇemzˇ na´vrh forma´tu vy´stupn´ıho souboru




Hlavn´ı modul a SDK jsou implementova´ny jako sd´ılene´ knihovny, konkre´tneˇ se jedna´
o soubory image_annotation_tool a image_annotation_sdk. Aplikace je imple-
mentova´na jako standardn´ı C++ aplikace, ktera´ tyto sd´ılene´ knihovny vyuzˇ´ıva´, kon-
kre´tneˇ se jedna´ o soubor image_annotation_app. Prˇ´ıpony soubor˚u neuva´d´ıme, pro-
tozˇe jsou za´visle´ na pouzˇite´ platformeˇ.
4.3.2 Hlavn´ı modul
Hlavn´ı modul obsahuje na´stroje pro rychlou rotaci sn´ımku a na´stroje pro vy´pocˇet
diskre´tn´ı Fourierovy transformace. Rotace je realizova´na pomoc´ı trˇ´ı operac´ı zkosen´ı.





Za´suvne´ moduly jsou implementova´ny jako Qt Pluginy. Kazˇdy´ za´suvny´ modul je
v Qt implementova´n pra´veˇ jednou sd´ılenou knihovnou. Kazˇdy´ modul (knihovna) je
reprezentova´n jedn´ım souborem, prˇicˇemzˇ typ souboru je za´visly´ na platformeˇ. Pod-
porovane´ typy knihoven je mozˇne´ naj´ıt v dokumentaci, programoveˇ lze typ knihovny
oveˇrˇit pomoc´ı metody QLibrary::isLibrary(. . . ). Pro pra´ci s Qt pluginy je v Qt
k dispozici trˇ´ıda QPluginLoader. Ta poskytuje prˇedevsˇ´ım na´stroje k jejich alokaci
a dealokaci. Jedna instance trˇ´ıdy QPluginLoader pak pracuje pra´veˇ s jedn´ım plu-
ginem. Prˇedpokla´dejme da´le operacˇn´ı syste´m Linux a knihovnu library.so. Tento
plugin lze dynamicky nacˇ´ıst na´sledovneˇ:
QPluginLoader *loader = new QPluginLoader("library.so");
if(loader->load()) {
QObject *plugin = loader->instance();
}
prˇicˇemzˇ metodu load() nen´ı nutne´ volat explicitneˇ, pokud ji nezavola´me postara´
se o to metoda instance(). Protozˇe knihovna mu˚zˇe implementovat libovolny´ Qt





// everything is ok, now we can use my_plugin
}
}
Funkce T qobject_cast(QObject *object) slouzˇ´ı k prˇeveden´ı instance object na
typ T. Trˇ´ıda T mus´ı by´t oddeˇdeˇna od trˇ´ıdy QObject a mus´ı deklarovat makro
Q_OBJECT (vizte podkapitolu 5.1). Toto prˇetypova´n´ı je mozˇne´ pouze v prˇ´ıpadeˇ, zˇe
object je typu T, v opacˇne´m prˇ´ıpadeˇ metoda vrac´ı 0.






Protozˇe vstupem aplikace mu˚zˇe by´t soubor i adresa´rˇ, mus´ıme nejprve tyto dva prˇ´ı-
pady od sebe odliˇsit. To lze prove´st naprˇ. prˇ´ıkazem QFileInfo::isDir(). Pokud se
jedna´ o adresa´rˇ, mus´ıme prove´st nacˇten´ı vsˇech soubor˚u v adresa´rˇi. Jejich seznam lze








T´ım z´ıska´me seznam jmen vsˇech zadany´ch soubor˚u (bud’ jeden vstupn´ı soubor, nebo
vsˇechny soubory v zadane´m adresa´rˇi). Nyn´ı mus´ıme prove´st samotne´ nacˇten´ı sn´ımk˚u,
k tomu na´m poslouzˇ´ı trˇ´ıda QImageReader. Nejprve je vsˇak vhodne´ zkontrolovat, zda
dany´ soubor opravdu prˇedstavuje digita´ln´ı sn´ımek. To lze prove´st prˇ´ıkazem:
if(!QImageReader::supportedImageFormats().contains(
QFileInfo(my_file).suffix())) {
// everything is ok, file is image
}




QImage image = imageReader.read();
if(!image.isNull()) {
// image is ok
}
Protozˇe sn´ımek mu˚zˇe by´t v Qt ulozˇen v mnoha forma´tech, prˇevedeme ho do
spolecˇne´ho forma´tu, abychom se vsˇemi sn´ımky mohli pracovat stejny´m zp˚usobem.









4.3.5 Za´pis vy´stupn´ıch soubor˚u
Ulozˇen´ı XML souboru
K ukla´da´n´ı dat do souboru forma´tu XML lze v Qt vyuzˇ´ıt trˇ´ıdu QXmlStreamWriter.



















Forma´t na´mi zvolene´ho vy´stupn´ıho souboru je da´n XSD sˇablonou
ImageAnnotationTool.xsd. Protozˇe definice te´to sˇablony je pomeˇrneˇ rozsa´hla´, ne-




Vysveˇtlovac´ı sn´ımek, ktery´ aplikace generuje, je ukla´da´n ve forma´tu JPG. K ulozˇen´ı
sn´ımku pouzˇijeme metodu save(), ktera´ je dostupna´ prˇ´ımo ve trˇ´ıdeˇ QImage:





Beˇhem sve´ pra´ce jsem se zameˇrˇil na vy´voj modul˚u pro detekci lidske´ho oblicˇeje,
oblohy, zeleneˇ a detekci umeˇlecky´ch sn´ımk˚u. V te´to kapitole se na vytvorˇene´ moduly
postupneˇ zameˇrˇ´ıme, prˇicˇemzˇ u kazˇde´ho z nich pop´ıˇseme za´kladn´ı teorii, na ktere´
je anotacˇn´ı algoritmus zalozˇen, nejza´sadneˇjˇs´ı cˇa´sti implementace a take´ vy´sledky
anotace. Jako metriku k vyhodnocen´ı vy´sledk˚u pouzˇijeme relativn´ı pocˇet spra´vny´ch
detekc´ı, relativn´ı pocˇet chybny´ch detekc´ı a relativn´ı pocˇet nenalezeny´ch objekt˚u. Za
spra´vnou detekci povazˇujeme stav, kdy algoritmus anotuje pouze hledany´ objekt.
Chybna´ detekce je takova´, kdy algoritmus anotuje hledany´ objekt spolu s poza-
d´ım, nebo cˇa´st sn´ımku, kde se hledany´ objekt nevyskytuje. Objekt povazˇujeme za
nenalezeny´, pokud se na sn´ımku nacha´z´ı, ale algrotimus jej neanotoval.
Prˇed samotny´m popisem vyvinuty´ch algoritmu˚ se nyn´ı jesˇteˇ pod´ıvejme na to,
jak navrhnout a implementovat zcela novy´ modul.
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5.1 Vytvorˇen´ı nove´ho modulu
Kazˇdy´ modul je v aplikaci reprezentova´n trˇ´ıdou implementuj´ıc´ı rozhran´ı
ImageAnnotationSdk::PluginInterface. Definice tohoto rozhran´ı a ostatn´ıch da-
tovy´ch struktur potrˇebny´ch k implementaci jsou k dispozici v prˇilozˇene´m SDK, ktere´
je distribuova´no spolu s aplikac´ı jako knihovna image_annotation_sdk. Trˇ´ıdu mo-
dulu je nutne´ implementovat – stejneˇ jako samotnou aplikaci – v prostrˇed´ı Qt, aby
byla zarucˇena jejich kompatibilita. Z tohoto d˚uvodu mus´ı by´t splneˇny na´sleduj´ıc´ı
podmı´nky:
• za´kladn´ı trˇ´ıda mus´ı by´t oddeˇdeˇna od trˇ´ıdy QObject,
• definice te´to trˇ´ıdy mus´ı obsahovat makra,
Q_OBJECT,
Q_INTERFACES(ImageAnnotationSdk::PluginInterface).
• na konci zdrojove´ho souboru mus´ı by´t proveden export nove´ho modulu.
Q_EXPORT_PLUGIN2(jmeno_projektu, jmeno_tridy)
Definice za´kladn´ı trˇ´ıdy nove´ho modulu by tedy mohla vypadat naprˇ. takto:
-- plugin.h --
...
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5.2 Modul pro detekci lidske´ho oblicˇeje
Oblicˇej prˇedstavuje jeden z nejcˇasteˇji anotovany´ch objekt˚u v pocˇ´ıtacˇove´m videˇn´ı.
Algoritmy pro detekci oblicˇeje jsou jizˇ beˇzˇneˇ dostupne´ ve fotoapara´tech cˇi soft-
warech obsluhuj´ıc´ıch kamery vsˇeho druhu. Pozˇadavek na detekci oblicˇeje je kladen
take´ v oblasti verifikacˇn´ıch a identifikacˇn´ıch sotfwar˚u. Pouzˇ´ıvane´ algoritmy jsou vsˇak
veˇtsˇinou zalozˇeny na strojove´m ucˇen´ı, prˇicˇemzˇ se prˇeva´zˇneˇ zpracova´va´ pouze jasova´
informace obrazu. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ se pokus´ıme o pravdeˇpodobnostn´ı prˇ´ıstup vyu-
zˇ´ıvaj´ıc´ı prˇedevsˇ´ım barevnou informaci.
5.2.1 Na´vrh algoritmu
Charakteristicky´mi vlastnostmi oblicˇeje jsou bezesporu jeho tvar a barva k˚uzˇe. Pro-
tozˇe c´ılovy´ tvar se ve sn´ımku hleda´ velmi obt´ızˇneˇ, budeme oblicˇej hledat pouze podle
barvy a informaci o tvaru pouzˇijeme azˇ v ra´mci klasifikace.
Navrzˇeny´ algoritmus se skla´da´ z peˇti krok˚u: prˇedzpracova´n´ı, vy´pocˇet pravdeˇpo-
dobnostn´ıho ohodnocen´ı, segmentace, klasifikace a anotace.
Prˇedzpracova´n´ı
Hleda´n´ı oblast´ı sn´ımku, ktere´ mohou prˇ´ıslusˇet lidske´ k˚uzˇi, budeme prova´deˇt na za´-
kladeˇ barevne´ informace. Abychom zvy´sˇili u´speˇsˇnost detekce teˇchto cˇa´sti, provedeme
prˇedzpracova´n´ı, jehozˇ u´kolem bude zajistit lepsˇ´ı vyva´zˇen´ı barev ve sn´ımku. K tomu
vyuzˇijeme postup uvedeny´ v podkapitole 2.2.3. Sn´ımek da´le rozmazˇeme pomoc´ı kon-
volucˇn´ıho filtru abychom zmensˇili rozptyly barev a potlacˇili zmeˇny v jasu.
Vy´pocˇet pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı
Prˇi pouzˇit´ı barvy k detekci oblicˇeje se mus´ıme vyporˇa´dat s mnoha proble´my. Barva
lidske´ k˚uzˇe na sn´ımku je ovlivneˇna mnoha faktory (osveˇtlen´ı, pozice oblicˇeje vzhle-
dem k za´znamove´mu zarˇ´ızen´ı apod.), r˚uzne´ za´znamove´ zarˇ´ızen´ı nav´ıc produkuj´ı od-
liˇsnou barvu pro stejny´ oblicˇej za stejny´ch podmı´nek. Barva k˚uzˇe se liˇs´ı podle rasy
cˇloveˇka a je nav´ıc odliˇsna´ i mezi jednotlivci v ra´mci jedne´ rasy. Podle mnoha prac´ı se
vsˇak tyto odliˇsnosti projevuj´ı prˇedevsˇ´ım v jasu barvy a ne v jej´ı chrominanci. Z to-
hoto d˚uvodu budeme sn´ımky zpracova´vat pouze podle chrominance barev, prˇicˇemzˇ
pouzˇijeme takovy´ barevny´ prostor, ktery´ luminanci a chrominaci barvy oddeˇluje.
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K dispozici ma´me mnoho takovy´ch barevny´ch prostor˚u, ovsˇem dle pra´ce [26] je
pro detekci oblicˇeje nejlepsˇ´ı pouzˇ´ıt barevny´ prostor typu H-S (Hue-Saturation), ktery´
d˚usledneˇ oddeˇluje barvu a jas. Jako pravdeˇpodobnostn´ı model byl pouzˇit relativn´ı
histogram cˇetnosti (vizte podkapitolu 2.3.1) chrominance barev a jako metriku pro
tuto analy´zu autorˇi zvolili korektnost a chybu detekce v za´vislosti na prahovac´ı
hodnoteˇ.
V nasˇ´ı pra´ci vsˇak provedeme vlastn´ı analy´zu. Sestavili jsme proto 160 sn´ımk˚u
(celkem 80 milionu bod˚u), ktere´ zobrazuj´ı pouze oblicˇej. Vybereme si takovy´ barevny´
prostor, ktery´ na te´to mnozˇineˇ vykazuje nejmensˇ´ı za´vislost luminance a chrominance,
resp. jejich nejlepsˇ´ı oddeˇlen´ı. Otestujeme cˇtyrˇi vybrane´ barevne´ prostory – YUV,
HSL, HSV, Lab a jako metriku pouzˇijeme Pearson˚uv korelacˇn´ı koeficient:
̺X,Y =
E(XY )− E(X) E(Y )√
E(X2)− E2(X)
√
E(Y 2)− E2(Y )
pro na´hodneˇ velicˇiny X , Y . Proveden´ım experimentu z´ıska´me hodnoty dle tabulky
5.1. Na za´kladeˇ te´to analy´zy vybereme prostor Lab, u ktere´ho dosahuje korelacˇn´ı
koeficient luminance a chrominanci minima´ln´ı hodnoty.
HSL
̺H,L ̺S,L |max{̺H,L, ̺S,L}|
-0,0692284 0,267699 0,267699
HSV
̺H,V ̺S,V |max{̺H,V , ̺S,V }|
-0,132946 -0,317598 0,317598
YUV
̺Y,U ̺Y,V |max{̺Y,U , ̺Y,V }|
-0,336402 0,250726 0,336402
Lab
̺L,a ̺L,b |max{̺L,a, ̺L,b}|
0,0723135 0,265891 0,265891
Tabulka 5.1: Vy´sledky analy´zy vybrany´ch barevny´ch prostor˚u.
Nyn´ı jizˇ prˇistoup´ıme k samotne´ho ohodnocen´ı. Kazˇde´mu bodu prˇiˇrad´ıme rea´lne´
cˇ´ıslo z intervalu 〈0, 1〉, ktere´ bude odpov´ıdat pravdeˇpodobnosti, s jakou dany´ bod
prˇedstavuje oblicˇej. K tomu pouzˇijeme spojity´ pravdeˇpodobnost´ı model, ktery´ sesta-
v´ıme dle podkapitoly 2.3.3. K jeho vytvorˇen´ı pouzˇijeme pouze informaci o chroma-
citeˇ, informaci o luminanci zanedba´me. Experimenta´ln´ı cestou se ovsˇem ukazuje, zˇe
ohodnocen´ı v prostoru YUV da´va´ take´ velmi dobre´ vy´sledky, proto ho k ohodnocen´ı
pouzˇijeme take´. Protozˇe jsme si vybrali dva barevne´ prostory, sestav´ıme pro kazˇdy´
barevny´ prostor jeden model a vy´sledny´ model definujeme jako jejich aritmeticky´
pr˚umeˇr:
B(c) =
BUV(cU , cV ) + Bab(ca, cb)
2
,
prˇicˇemzˇ c oznacˇuje barvu a cU , cV , resp. ca, cb barevne´ kana´ly te´to barvy v prostoru
YUV, resp. Lab. Ukazuje se, zˇe toto ohodnocen´ı vsˇak vykazuje na´sleduj´ıc´ı proble´my.
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Sta´va´ se, zˇe neˇktery´m barva´m z pozad´ı prˇiˇrad´ıme malou pravdeˇpodobnost, prˇestozˇe
ve skutecˇnosti k˚uzˇi neprˇ´ıslusˇ´ı. Prˇedpokla´da´me, zˇe je to zp˚usobeno ignorova´n´ım jasu
beˇhem ohodnocova´n´ı barev. Da´le se ukazuje, zˇe v prˇ´ıpadeˇch, kdy docha´z´ı ke zmeˇneˇ
osveˇtlen´ı v ra´mci jednoho oblicˇeje, vykazuje ohodnocen´ı velky´ rozptyl hodnot. To je
pravdeˇpodobneˇ da´no t´ım, zˇe luminance a chrominance barev nen´ı v dane´m barevne´m
prostoru u´plneˇ neza´visla´ a zmeˇny jasu se tak nepatrneˇ projevuj´ı i v chrominanci.
Abychom tyto nezˇa´douc´ı jevy potlacˇili, provedeme dodatecˇnou transformaci prav-
deˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı a to pomoc´ı nelinea´rn´ı funkce. Tu definujeme tak, aby
potlacˇovala male´ hodnoty a posilovala vysoke´ hodnoty pravdeˇpodobnosti. Potlacˇe-
n´ım maly´ch hodnot neprˇ´ımo stanov´ıme oblast (vrstevnici), ve ktere´ se mohou sou-
rˇadnice UV, resp. ab nacha´zet, a barva´m mimo tento interval bude prˇideˇlena nulova´
pravdeˇpodobnost. Pos´ılen´ı vysˇsˇ´ıch hodnot bude mı´t za na´sledek zmensˇen´ı rozptylu




t(p), p ≤ 1
2
,
1− t(1− p), p > 1
2
,
t(p) = −22,30p5 + 19,04p4 − 1,33p3 + 0,61p2 + 0,04p,
jej´ızˇ pr˚ubeˇh ukazuje obra´zek 5.1.























Obra´zek 5.1: Pr˚ubeˇh zvolene´ transformacˇn´ı funkce.
Segmentace oblast´ı lidske´ k˚uzˇe
Ve vytvorˇene´m pravdeˇpodobnostn´ım ohodnocen´ı je da´le zapotrˇeb´ı naj´ıt oblasti,
ktere´ mohou reprezentovat lidskou k˚uzˇi. Prˇedpokla´dejme, zˇe analyzovany´ sn´ımek
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obsahuje alesponˇ jednu takovou oblast (naprˇ. oblicˇej), potom se na sn´ımku vysky-
tuj´ı pra´veˇ dva typy objekt˚u (dveˇ trˇ´ıdy) ve smyslu k˚uzˇe/pozad´ı. U´kolem segmentace
je tyto dva typy objekt˚u od sebe oddeˇlit. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ k tomu pouzˇijeme popu-
la´rn´ı metodu Otsu, jezˇ jsme odvodili v podkapitole 2.2.4 a ktera´ se snazˇ´ı o maxima´ln´ı
separabilitu obou trˇ´ıd.
Pokud vsˇak na sn´ımku nebude zˇa´dna´ oblast prˇ´ıslusˇet k˚uzˇi, metoda Otsu se po-
kus´ı na dveˇ trˇ´ıdy segmentovat pouze pozad´ı a vy´sledkem bude pra´h s velmi n´ızkou
hodnotou. Toho lze ovsˇem dobrˇe vyuzˇ´ıt, nebot’ jednoduchy´m porovna´n´ım obdrzˇe-
ne´ho prahu s parametrem totsu lze rychle rozhodnout, zda jsou na sn´ımku oblasti,
jejichzˇ barva odpov´ıda´ barveˇ lidske´ k˚uzˇe.
Da´le prˇedpokla´dejme, zˇe jsme nalezli jednu oblast O, ktera´ odpov´ıda´ vysoke´mu
pravdeˇpodobnostn´ımu ohodnocen´ı. V idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ by byl cely´ tento segment
dostatecˇneˇ oddeˇlen od pozad´ı. Mu˚zˇe se vsˇak sta´t, zˇe spolu s oblastmi zachycuj´ıc´ı
k˚uzˇi budou segmentova´ny take´ cˇa´sti pozad´ı. Take´ mu˚zˇe doj´ıt k nechteˇne´mu spo-
jen´ı v´ıce oblast´ı prˇ´ıslusˇej´ıc´ıch k˚uzˇi do jednoho segmentu. Abychom eliminovali tento
nezˇa´douc´ı jev, zapoj´ıme do rˇeteˇzce zpracova´n´ı dalˇs´ı segmentaci. Ta je zalozˇena na
jednoduche´m prahova´n´ı slozˇky Z v barevne´m prostoru XYZ. Pra´h je stanoven podle
na´sleduj´ıc´ıho vztahu:
t = pZmax + (1− p)Zmin, (5.1)
kde p ∈ 〈0, 1〉 je parametr segmentace a Zmax, resp. Zmin odpov´ıda´ maxima´ln´ı, resp.
minima´ln´ı hodnoteˇ Z v ra´mci komponenty O:
Zmax = max
∀[X,Y,Z]∈O
Z, Zmin = min
∀[X,Y,Z]∈O
Z .
Prostor XYZ a vztah (5.1) je volen experimenta´lneˇ a vycha´z´ı pouze z pozorova´n´ı
vlastnost´ı testovac´ıch sn´ımk˚u v prostoru XYZ. Vy´sledky ukazuj´ı, zˇe tato segmentace
je u´speˇsˇna´ v prˇ´ıpadeˇ, kdy pod´ıl pozad´ı v oblast´ı nen´ı prˇ´ıliˇs velky´.
Protozˇe se ukazuje, zˇe dodatecˇna´ segmentace nen´ı zapotrˇeb´ı vzˇdy, resp. v neˇ-
ktery´ch prˇ´ıpadech jej´ı pouzˇit´ı vy´sledky zhorsˇuje, je trˇeba rozhodnout, kdy ji ma´me
pouzˇ´ıt. K tomuto rozhodnut´ı dospeˇjeme na za´kladeˇ vy´sledku prvn´ıch trˇ´ı kaska´d po-
uzˇite´ho kaska´dn´ıho klasifika´toru (vizte da´le). Vyhodnot´ı-li zvolena´ cˇa´st klasifika´toru
analyzovanou komponentu jako pozitivn´ı (tj. mu˚zˇe by´t oblicˇejem), pak dodatecˇna´
segmentace nen´ı zapotrˇeb´ı a prˇistoup´ı se k fina´ln´ı klasifikaci. V prˇ´ıpadeˇ, zˇe kompo-
nentu klasifika´tor zamı´tne, pokus´ıme se ji za u´cˇelem nalezen´ı potencia´ln´ıho oblicˇeje
da´le segmentovat.
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Klasifikace a anotace oblicˇeje
V prˇedchoz´ıch kroc´ıch jsme nalezli segmenty s barvou lidske´ k˚uzˇe, ktere´ mohou odpo-
v´ıdat oblicˇeji. Nyn´ı je zapotrˇeb´ı prove´st jejich klasifikaci a urcˇit, ktere´ z nich opravdu
lidsky´ oblicˇej zobrazuj´ı. Navrzˇeny´ klasifika´tor se skla´da´ ze dvou cˇa´sti: jednoduche´ho
kaska´dn´ıho klasifika´toru a detektoru Viola-Jones.
Kaska´dn´ı klasifika´tor pouzˇ´ıva´ ke sve´mu rozhodnut´ı pouze informace o tvaru seg-
mentu a nikoli samotny´ obsah komponenty (vizua´ln´ı data). Tento klasifika´tor ma´ za
u´kol prˇijmout pouze ty komponenty, ktere´ svy´m tvarem mohou oblicˇeji odpov´ıdat,
a t´ım zmensˇit pocˇet komponent prˇedlozˇeny´ch detektoru Viola-Jones. Abychom le´pe
zachytili tvar segmentu aproximujeme jej elipsou, k cˇemuzˇ lze efektivneˇ vyuzˇ´ıt al-
goritmus uvedeny´ v podkapitole 2.2.5. Pouzˇity´ klasifika´tor se skla´da´ ze cˇtyrˇ kaska´d,
ktere´ vyhodnocuj´ı cˇtyrˇi zvolene´ prˇ´ıznaky: p1 – absolutn´ı velikost segmentu (vztah
(2.9)), p2 – chybu aproximace (vztah (2.2.5)), p3 – podlouhlost aproximacˇn´ı elipsy a
p4 – kruhovitost p˚uvodn´ıho segmentu (vztah (2.11)). Prˇ´ıznaky jsou vyhodnocova´ny
v uvedene´m porˇad´ı a jsou porovna´va´ny s hodnotami t1, t2, t3 a t4. V prˇ´ıpadeˇ, zˇe
kaska´dn´ı klasifika´tor oznacˇ´ı segment pozitivneˇ, tj. vsˇechny vybrane´ prˇ´ıznaky jsou
vyhovuj´ıc´ı, prˇeda´ se segment ke klasifikaci Viola-Jones detektoru.
Princip detektoru Viola-Jones jsme si strucˇneˇ nast´ınili v podkapitole 2.2.6. Jak
bylo uvedeno, jeho hlavn´ı nevy´hodou je potrˇeba testovat vsˇechny pozice a velikosti
podoken ve vstupn´ım sn´ımku. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ vsˇak tyto parametry zna´me a stacˇ´ı
na´m pouze potvrdit, zda vybrana´ cˇa´st sn´ımku oblicˇej obsahuje, cˇi nikoliv. Kromeˇ
toho mu˚zˇeme efektivneˇ vyuzˇ´ıt aproximaci segmentu elipsou, protozˇe v´ıme, zˇe tuto
aproximaci je mozˇne´ prove´st s malou chybou. Mu˚zˇeme tedy usuzovat, zˇe u´hel nato-
cˇen´ı elipsy ϕ odpov´ıda´ u´hlu natocˇen´ı segmentu a tedy i potencia´ln´ıho oblicˇeje. Tento
u´hel pak lze vyuzˇ´ıt ke zpeˇtne´mu otocˇen´ı oblicˇeje tak, aby se vzˇdy nacha´zel v klasicke´
svisle´ poloze. Dı´ky te´to jednoduche´ u´praveˇ lze detekovat take´ oblicˇeje, ktere´ v p˚u-
vodn´ı podobeˇ detektor Viola-Jones nezachyt´ı. Obra´zek 5.2 ukazuje prˇ´ıklad zpeˇtne´
rotace oblicˇeje v pr˚ubeˇhu detekce. Poznamenejme, zˇe u´hel natocˇen´ı elipsy je vzˇdy
v rozmez´ı ±90◦ v˚ucˇi vertika´ln´ı ose a tud´ızˇ inverzn´ı rotace je u´cˇinna´ pouze v prˇ´ıpadeˇ,
kdy je oblicˇej otocˇen o tento u´hel. Veˇtsˇ´ı u´hel je totizˇ shodny´ s doplnˇkovy´m u´hlem
ϕ− 180◦ (pro ϕ ≥ 0◦), resp. ϕ+ 180◦ (pro ϕ < 0◦) a rotovany´ oblicˇej bude zrcadlen
v˚ucˇi horizonta´ln´ı ose.
Na za´veˇr algoritmu anotujeme takove´ cˇa´sti sn´ımku, ktere´ byly detektorem Viola-
Jones klasifikova´ny jako oblicˇej. K tomu opeˇt vyuzˇijeme ohranicˇen´ı pomoc´ı obde´l-
n´ıku, ktery´ je v tomto prˇ´ıpadeˇ velmi na´zorny´.
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Obra´zek 5.2: Uka´zka inverzn´ı rotace oblicˇeje. Sn´ımek je prˇevzat ze zdroje I dle
tabulky B.1.
5.2.2 Implementace
Navrzˇeny´ algoritmus je implementova´n za´suvny´m modulem plugin_face_detect,
konkre´tneˇ trˇ´ıdou PluginFaceDetect. Metoda load() prova´d´ı nacˇten´ı obou pravdeˇ-
podobnostn´ıch model˚u barev a take´ alokaci OpenCV datovy´ch struktur nezbytny´ch
pro klasifika´tor Viola-Jones. Jejich dealokaci naopak prova´d´ı metoda unload(). Mo-
dely jsou ulozˇeny v bina´rn´ıch souborech face_model_yuv.mtx a
face_model_lab.mtx, prˇicˇemzˇ k jejich nacˇten´ı slouzˇ´ı metoda loadModel(. . . ).
Prˇedzpracova´n´ı, ohodnocen´ı, segmentace
Vyva´zˇen´ı barev je prova´deˇno dle postupu, ktery´ jsme uvedli v podkapitole 2.2.3. Pro
parametry prˇedzpracova´n´ı s1 a s2 jsme experimenta´lneˇ zvolili hodnoty s1 = s2 =






1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1

 ,
prˇicˇemzˇ rozmaza´n´ı je prova´deˇno v prostoru RGB a pro kazˇdy´ barevny´ kana´l zvla´sˇt’.
Parametry segmentace jsme volili experimenta´lneˇ: totsu = 0,5, p = 8 %.
Klasifikace
Jednoduchy´ klasifika´tor jsme experimenta´lneˇ nastavili tak, aby klasifikoval segmenty
pro ktere´ plat´ı: absolutn´ı velikost je veˇtsˇ´ı nezˇ 0,5 % plochy sn´ımku, chyba aproximace
je mensˇ´ı nezˇ 20 %, podlouhlost je mensˇ´ı nezˇ 2,5 a kruhovitost veˇtsˇ´ı nezˇ 0,5. Omezen´ı
na kruhovitost a podlouhlost vyply´vaj´ı z pozorova´n´ı tvaru pr˚umeˇrne´ho oblicˇeje.
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Detektor Viola-Jones je v nasˇ´ı pra´ci realizova´n pomoc´ı knihovny OpenCV.
Knihovna OpenCV pouzˇ´ıva´ pro ulozˇen´ı obrazovy´ch dat jine´ datove´ struktury nezˇ
knihovna Qt a proto je nutne´ prove´st jejich transformaci. Konkre´tneˇ budeme prˇe-
va´deˇt data z trˇ´ıdy QImage do struktury IplImage.
V prvn´ı jmenovene´ trˇ´ıdeˇ je sn´ımek ulozˇen po rˇa´dc´ıch, prˇicˇemzˇ k ulozˇen´ı budeme
pouzˇ´ıvat pouze forma´t ARGB32. Barva kazˇde´ho bodu je tak da´na RGB hodnotami,
prˇ´ıpadneˇ alfa kana´lem,. Kazˇdy´ kana´l je reprezentova´n neza´porny´m cely´m cˇ´ıslem,
ktere´ je ko´dova´no 8 bity, celkem je tedy potrˇeba 32 bit˚u pro jeden bod. Tento
forma´t je dodrzˇen i v prˇ´ıpadeˇ, kdy se alfa kana´l ve sn´ımku nevyskytuje. K samotny´m
dat˚um je mozˇne´ prˇistupovat prˇ´ımo pomoc´ı metody bits(), ktera´ vrac´ı ukazatel na
jednorozmeˇrne´ pole typu unsigned char, prˇicˇemzˇ jednotlive´ kana´ly jsou v tomto
poli ulozˇeny v porˇad´ı BGRA.
Trˇ´ıda IplImage nab´ız´ı sˇiroke´ mozˇnosti, jak obrazova´ data ulozˇit, prˇicˇemzˇ jedna
z nich odpov´ıda´ pra´veˇ popsane´mu zp˚usobu ulozˇen´ı ve trˇ´ıdeˇ QImage. Dı´ky tomu
mu˚zˇeme celou konverzi implementovat na´sleduj´ıc´ım zp˚usobem. Nejprve nastav´ıme
potrˇebne´ parametry struktury IplImage:




kde parametr IPL_DEPTH_8U rˇ´ıka´, zˇe kazˇdy´ kana´l je ko´dova´n neza´porny´m cely´m
cˇ´ıslem (odpov´ıda´ pouzˇite´mu typu unsigned char) a hodnota 4 uda´va´ pocˇet kana´l˚u.
Nyn´ı jizˇ stacˇ´ı zkop´ırovat samotna´ obrazova´ data. Protozˇe metoda bits() vrac´ı pouze
ukazatel na data (meˇlkou kopii), vytvorˇ´ıme jejich kopii, aby obeˇ struktury mezi sebou
nemeˇly sd´ılene´ polozˇky a nedocha´zelo k proble´mu˚m prˇi jejich maza´n´ı:
uchar *newdata = (uchar *) malloc(sizeof(uchar) * qimg->byteCount());
memcpy(newdata, qimg->bits(), qimg->byteCount());
imgHeader->imageData = (char *) newdata;
5.2.3 Vy´sledky
Navrzˇeny´ algoritmus byl testova´n na fotografiıch z internetove´ databa´ze [5]. Vzhle-
dem k tomu, zˇe tato databa´ze je velmi rozsa´hla´ (obsahuje v´ıce nezˇ 13 000 fotografiı)
vybrali jsme z nich na´hodneˇ 400 sn´ımk˚u. Vy´sledky testova´n´ı shrnuje tabulka 5.2.
Algoritmus jsme da´le testovali na 110 beˇzˇny´ch fotografiıch z rea´lne´ho prostrˇed´ı, z´ıs-
kane´ vy´sledky zobrazuje tabulka 5.3. Z uvedeny´ch vy´sledk˚u vyply´va´, zˇe u´speˇsˇnost
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detekce navrzˇene´ho algoritmu je celkem zhruba 60 %. Protozˇe vy´sledna´ u´speˇsˇnost
je za´visla´ na kvaliteˇ pouzˇite´ klasifika´toru, provedli jsme na vybrany´ch sn´ımc´ıch take´
test detektoru Viola-Jones. Obeˇ tabulky obsahuj´ı pro porovna´n´ı i vy´sledky z´ıskane´
t´ımto testova´n´ım.
navrzˇeny´ algoritmus detektor Viola-Jones
absolutn´ı relativn´ı absolutn´ı relativn´ı
pocˇet pocˇet pocˇet pocˇet
spra´vneˇ detekova´no 289 65,98 % 410 93,60 %
chybneˇ detekova´no 1 0,25 % 24 6,00 %
nenalezeno 149 34,02 % 28 6,40 %
Tabulka 5.2: Vy´sledky anotace lidske´ho oblicˇeje na sn´ımc´ıch z databa´ze [5].
navrzˇeny´ algoritmus detektor Viola-Jones
absolutn´ı relativn´ı absolutn´ı relativn´ı
pocˇet pocˇet pocˇet pocˇet
spra´vneˇ detekova´no 81 58,27 % 113 81,29 %
chybneˇ detekova´no 4 3,64 % 20 18,18 %
nenalezeno 58 41,73 % 26 18,71 %
Tabulka 5.3: Vy´sledky anotace lidske´ho oblicˇeje na rea´lny´ch fotografiıch.
Prˇ´ıklady neˇkolika u´speˇsˇny´ch detekc´ı jsou k videˇn´ı na obra´zku 5.3, obra´zek 5.4
naopak zobrazuje sn´ımky, na ktery´ch se oblicˇej nepodarˇilo naj´ıt. Jak mu˚zˇeme vi-
deˇt, hlavn´ı rozd´ıl mezi u´speˇsˇneˇ a neu´speˇsˇneˇ detekovany´mi oblicˇeji tkv´ı ve vy´sledc´ıch
segmentace. Analy´zou se ukazuje, zˇe segmentacˇn´ı fa´ze je zodpoveˇdna´ za veˇtsˇinu neu´-
speˇsˇny´ch detekc´ı. Tento jev je pravdeˇpodobneˇ zp˚usoben t´ım, zˇe histogram pravdeˇpo-
dobnostn´ıho ohodnocen´ı nen´ı v neˇktery´ch prˇ´ıpadech mozˇne´ dobrˇe aproximovat smeˇs´ı
norma´ln´ıch rozdeˇlen´ı. Experimenty da´le ukazuj´ı, zˇe vy´sledky pravdeˇpodobnostn´ıho
ohodnocen´ı jsou velmi za´visle´ na vstupn´ım sn´ımku, resp. na zp˚usobu vyva´zˇen´ı barev.
Vy´sledna´ detekce se liˇs´ı v za´vislosti na pouzˇity´ch parametrech, prˇicˇemzˇ se ukazuje,
zˇe pro dobrˇe vyva´zˇene´ sn´ımky je pouzˇit´ı prˇedzpracova´n´ı kontraproduktivn´ı. Za u´cˇe-
lem zvy´sˇen´ı u´speˇsˇnosti detekce by bylo zapotrˇeb´ı pouzˇ´ıt kvalitneˇjˇs´ı prˇedzpracova´n´ı
sn´ımku a lepsˇ´ı segmentacˇn´ı fa´zi.
Na za´veˇr poznamenejme, zˇe v porovna´n´ı s detektorem Viola-Jones jsme dosa´hli
me´neˇ chybny´ch detekc´ı, cozˇ je da´no pouzˇit´ım barevne´ informace. Navrzˇeny´ algo-
ritmus je nav´ıc oproti detektoru Viola-Jones schopen detekovat oblicˇeje, ktere´ jsou
natocˇene´ o u´hel ±90◦. Ve vy´sledku se vsˇak ukazuje, zˇe celkova´ u´speˇsˇnost detekce je
v porovna´n´ı s detektorem nizˇsˇ´ı.
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(a) (b) (c) (d)
Obra´zek 5.3: Prˇ´ıklady detekce oblicˇej˚u ve sn´ımku. Sloupec (a) zobrazuje origina´ln´ı
sn´ımek, (b) vy´sledky ohodnocen´ı, (c) vy´sledky segmentace a (d) zobrazuje vytvorˇene´
anotace. Sn´ımky jsou z´ıska´ny (bra´no od shora) ze zdroj˚u II, I, II, I, II, I dle tabulky
B.1.
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(a) (b) (c)
Obra´zek 5.4: Prˇ´ıklady sn´ımku, kde se nepodarˇilo oblicˇej anotovat. Vy´znam sloupc˚u je
stejny´ jako u prˇedchoz´ıho obra´zku. Vsˇechny sn´ımky pocha´z´ı ze zdroje II dle tabulky
B.1.
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5.3 Modul pro detekci zelene´ vegetace
Dalˇs´ı modul se soustrˇed’uje na hleda´n´ı cˇa´st´ı sn´ımku, ktere´ odpov´ıdaj´ı vegetaci. Ta
je velmi cˇasto k videˇn´ı na venkovn´ıch fotografiıch, nehledeˇ na tom, zda jsou porˇ´ızeny
v prˇ´ırodeˇ nebo meˇstsky´ch oblastech. Specia´ln´ım prˇ´ıpadem takovy´ch fotografiı mohou
by´t take´ sn´ımky porˇ´ızene´ beˇhem sportovn´ıch utka´n´ı apod.
5.3.1 Na´vrh algoritmu
Abychom z´ıskali informace o tom, jak takova´ vegetace na digita´ln´ım sn´ımku nejcˇas-
teˇji vypada´, sestavili jsme testovac´ı mnozˇinu cˇ´ıtaj´ıc´ı zhruba 60 sn´ımk˚u (obsahuj´ıc´ı
celkem 180 milion˚u bod˚u), ktere´ zobrazuj´ı pouze vegetaci, a provedli jsme vizua´ln´ı
analy´zu. Na za´kladeˇ tohoto pozorova´n´ı mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe nejd˚ulezˇiteˇjˇs´ımi vlastnostmi
vegetace jsou barva a textura. Jak se vsˇak ukazuje, vegetace naby´va´ velmi rozsa´hle´ho
mnozˇstv´ı barev, od zelene´ prˇes hneˇdou azˇ po zˇlutou a cˇervenou, cozˇ velmi zteˇzˇuje
jej´ı nalezen´ı. Z tohoto d˚uvodu se v nasˇ´ı pra´ci uchy´l´ıme ke zjednodusˇen´ı – zameˇrˇ´ıme
se pouze na zelenou vegetaci.
Navrzˇeny´ algoritmus se skla´da´ ze cˇtyrˇ krok˚u: vy´pocˇet pravdeˇpodobnostn´ıho ohod-
nocen´ı, zpracova´n´ı pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı, segmentace oblast´ı vegetace a
anotace.
Vy´pocˇet pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı
Kazˇdy´ bod ohodnot´ıme pravdeˇpodobnost´ı, ktera´ bude vyjadrˇovat mı´ru prˇ´ıslusˇnosti
dane´ho bodu zelene´ vegetaci. Na za´kladeˇ uvedene´ho pozorova´n´ı stanov´ıme pravdeˇ-
podobnost kazˇde´ho bodu dle barvy a textury.
Pod´ıvejme se nejprve na proble´m ohodnocen´ı bod˚u z hlediska barvy. K tomu
vyuzˇijeme pravdeˇpodobnostn´ı model, ktery´ kazˇde´ barveˇ prˇiˇrazuje pravdeˇpodobnost,
zˇe odpov´ıda´ vegetaci. Vzhledem k tomu, zˇe travnate´ plochy zachycene´ na sn´ım-
c´ıch velmi cˇasto obsahuj´ı r˚uzne´ st´ıny, rozhodli jsme se, zˇe pravdeˇpodobnostn´ı model
sestav´ıme pouze na za´kladeˇ chrominance barvy. Vypusˇteˇn´ım jasove´ informace zmı´r-
n´ıme za´vislost na mnozˇstv´ı zachycene´ho sveˇtla, cˇ´ımzˇ zvy´sˇ´ıme robustnost detekce
vzhledem k osveˇtlen´ı. Da´le je zapotrˇeb´ı vybrat vhodny´ barevny´ prostor, se kte-
ry´m budeme pracovat. Vsˇechny barvy obsazˇene´ ve sn´ımc´ıch z testovac´ı mnozˇiny
zobraz´ıme v barevny´ch prostorech uvedeny´ch v podkapitole 2.2.2, abychom z´ıskali
prˇedstavu o rozlozˇen´ı berev zeleneˇ. Ze vsˇech prostor˚u by pak bylo vhodne´ vybrat
takovy´, ve ktere´m budou barvy tvorˇit kompaktn´ı podmnozˇinu a p˚ujdou tak sna´ze
separovat. Experimenty ale ukazuj´ı, zˇe testovac´ı mnozˇina nen´ı v zˇa´dne´m prostoru
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dostatecˇneˇ kompaktn´ı. Vybereme tedy prostor YUV, protozˇe oddeˇluje chrominanci a
luminance barvy a z prostoru RGB lze z´ıskat nejsna´ze. V pra´ci [24] navrhuj´ı k vytvo-
rˇen´ı modelu barev v tomto prostoru vyuzˇ´ıt aproximaci histogramu barev obecny´m
norma´ln´ım rozdeˇlen´ım (vizte podkapitolu 2.3.1). Experimenta´ln´ı vy´sledky na na´mi
zvolene´ testovac´ı mnozˇineˇ vsˇak nebyly prˇ´ıliˇs prˇesveˇdcˇive´, jak ukazuje obra´zek 5.5.
Zda´ se, zˇe tvar histogramu barev dostatecˇneˇ neodpov´ıda´ norma´ln´ımu rozdeˇlen´ı, a
proto jej nen´ı mozˇne´ kvalitneˇ aproximovat. Z tohoto d˚uvodu k vytvorˇen´ı modelu
barev pouzˇijeme postup dle podkapitoly 2.3.3. Oznacˇme vy´sledny´ model jako funkci
B(U,V). T´ım z´ıska´me pravdeˇpodobnostn´ı model barev, pomoc´ı ktere´ho kazˇdy´ bod
ohodnot´ıme podle chrominance jeho barvy:
pbarva(x, y) = B(U(x, y),V(x, y)),
Nyn´ı se zameˇrˇme na prˇiˇrazen´ı pravdeˇpodobnosti bodu dle textury sn´ımku. Z pro-
vedene´ho pozorova´n´ı vyply´va´, zˇe travnate´ plochy jsou charakterizova´ny velmi hru-
bou texturou. Z tohoto d˚uvodu ohodnot´ıme kazˇdy´ bod prˇ´ımo u´meˇrneˇ dle jeho tex-
tury, prˇicˇemzˇ hodnotu 1 prˇiˇrad´ıme maxima´ln´ı nalezene´ texturˇe. V pra´ci [24] autorˇi
uva´deˇj´ı, zˇe charakteristika textury nen´ı shodna´ po cele´ plosˇe sn´ımku, ale meˇn´ı se
dle zaostrˇen´ı a vzda´lenosti vegetace od objektivu, prˇicˇemzˇ zmeˇny textury tra´vy se
nejv´ıce projevuj´ı v jasu barvy. Aby se zvy´sˇila u´speˇsˇnost detekce, navrhuj´ı autorˇi
Obra´zek 5.5: Uka´zka aproximace histogramu barev vegetace obecny´m norma´ln´ım
rozdeˇlen´ım.
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vyuzˇ´ıt analy´zu ve v´ıce rozliˇsen´ı a v kazˇde´m rozliˇsen´ı ohodnotit texturu samostatneˇ.
K ohodnocen´ı prˇitom pouzˇ´ıvaj´ı diferenci jasu ve sn´ımku. Analy´za ve v´ıce rozliˇsen´ıch
vsˇak vyzˇaduje proveden´ı decimace (down-scaling) a na´sledne´ interpolace (up-scaling)
signa´lu pro kazˇde´ zvolene´ rozliˇsen´ı, cozˇ je nevy´hodne´. Proto v nasˇem algoritmu prove-
deme ohodnocen´ı textury poneˇkud odliˇsny´m zp˚usobem. Abychom zvy´sˇili robustnost
algoritmu v˚ucˇi promeˇna´m v texturˇe, mysˇlenku zpracova´va´n´ı ve v´ıce rozliˇsen´ıch za-
chova´me, prˇicˇemzˇ k ohodnocen´ı textury vyuzˇijeme dvourozmeˇrnou prvn´ı derivaci,
kterou vypocˇteme pomoc´ı aproximace diferenc´ı s promeˇnny´m krokem. Konkre´tneˇ
jsme k vy´pocˇtu zvolili centra´ln´ı diferenci:
∆horf(x, y, h) =
f(x+ h, y)− f(x− h, y)
2h
,
∆verf( x, y, h) =
f(x, y + h)− f(x, y − h)
2h
a levou resp. pravou diferenci v mı´stech, kde sourˇadnice x + h, y + h resp. x − h a
y − h nejsou platne´:
∆horf(x, y, h) =
f(x+ h, y)− f(x, y)
h
, ∆verf(x, y, h) =
f(x, y + h)− f(x, y)
h
,
∆horf(x, y, h) =
f(x, y)− f(x− h, y)
h
, ∆verf(x, y, h) =
f(x, y)− f(x, y − h)
h
.
Funkc´ı f(x, y) reprezentujeme hodnotu dane´ho barevne´ho kana´lu (Y(x, y), U(x, y),
nebo V(x, y)) na pozici [x, y]. Pro krok diference h zvol´ıme hodnoty
h = 1, 2, 4, 8, 16, 32, cˇ´ımzˇ napodob´ıme analy´zu ve v´ıce rozliˇsen´ıch a to v rozmez´ı
od vstupn´ıho rozliˇsen´ı h = 1 azˇ po velmi male´ rozliˇsen´ı h = 32. Vy´sledne´ ohodno-
cen´ı v dane´m smeˇru stanov´ıme jako maximum z absolutn´ıch hodnot vsˇech diferenc´ı:
∆if(x, y) = max{|∆if(x, y, h)| : h ∈ {1, 2, 4, 8, 16, 32}},
kde i symbolizuje horizonta´ln´ı nebo vertika´ln´ı diferenci. Kazˇde´mu bodu pak prˇiˇra-
d´ıme hodnotu odpov´ıdaj´ıc´ı soucˇtu maxima´ln´ı vertika´ln´ı a maxima´ln´ı horizonta´ln´ı
diference:
∆f(x, y) = ∆horf(x, y) + ∆verf(x, y).
Hodnotu textury sn´ımku v bodeˇ [x, y] potom stanov´ıme jako soucˇet diferenc´ı vsˇech
barevny´ch slozˇek:
T(x, y) = ∆Y(x, y) + ∆U(x, y) + ∆V(x, y).
Jak jizˇ bylo rˇecˇeno, kazˇde´mu bodu prˇiˇrad´ıme takovou pravdeˇpodobnost, aby ma-
xima´ln´ı nalezene´ texturˇe odpov´ıdala hodnota 1. Abychom vsˇak vyloucˇili, zˇe toto
globa´ln´ı maximum je da´no sˇumem, provedeme pomoc´ı konvolucˇn´ıho filtru filtraci
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T ′max = max
[x,y]∈D(T′)
T′(x, y), (5.3)
prˇicˇemzˇ D(T′) znacˇ´ı definicˇn´ı obor T′(x, y), tedy mnozˇinu vsˇech bod˚u ve sn´ımku.
Zpracova´n´ı
Ukazuje se, zˇe vypusˇteˇn´ım jasove´ slozˇky docha´z´ı k nepatrne´mu pozitivn´ımu ohod-
nocen´ı barev, ktere´ urcˇiteˇ neprˇ´ıslusˇej´ı zeleni. Abychom tento nezˇa´douc´ı jev potlacˇili,
provedeme dodatecˇnou u´pravu pravdeˇpodobnosti. Experimenta´lneˇ se na´m osveˇdcˇila
funkce, ktera´ potlacˇuje male´ hodnoty pravdeˇpodobnost´ı, ale vysˇsˇ´ı hodnoty pone-
cha´va´ beze zmeˇny, konkre´tneˇ:
F(p) =
{









, p ≤ t2,
(5.4)
kde t1, t2 ∈ 〈0, 1〉 jsou parametry transformace, prˇicˇemzˇ plat´ı F(t1) = 0 a F(t2) = t2.
Parametr t1 uda´va´ interval 〈0, t1〉, ktery´ bude transormova´n na nulu a parametr
t2 uda´va´ interval 〈t2, 1〉, ktery´ bude ponecha´n beze zmeˇny. Zbyly´ interval (t1, t2) je
linea´rneˇ transformova´n na interval (0, t2). Graf te´to funkce pro zvolene´ parametry
zobrazuje obra´zek 5.6.
Abychom vsˇak nepotlacˇovali ohodnocen´ı bod˚u v oblastech zeleneˇ, budeme trans-
formaci ohodnocen´ı bodu prova´deˇt loka´lneˇ na za´kladeˇ hodnot v jeho okol´ı (veli-
kost okol´ı oznacˇme t3). Pokud maxima´ln´ı hodnota v okol´ı je veˇtsˇ´ı nezˇ parametr t4,
prˇedpokla´da´me, zˇe dany´ bod mu˚zˇe tvorˇit zelenˇ a jeho ohodnocene´ ponecha´me beze






barva(x, y) ≥ t4,
F(pbarva(x, y)), p
max
barva(x, y) < t4,
pmaxbarva(x, y) = max{pbarva(x+ i, y + j) : i, j = −t3, . . . , t3}.
Experimenta´ln´ı vy´sledky da´le ukazuj´ı, zˇe metrika textury vykazuje v ra´mci vege-
tace velke´ fluktuace. Tento jev je pravdeˇpodobneˇ zp˚usoben velky´m rozptylem barev
v oblastech vegetace, prˇedevsˇ´ım na u´rovni jednotlivy´ch pixel˚u. Jak ukazuje obra´zek
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5.7, body naby´vaj´ı sˇiroke´ sˇka´ly barev. Tyto zmeˇny se projevuj´ı ve vy´sledc´ıch i prˇes
to, zˇe pouzˇ´ıva´me analy´zu s promeˇnlivy´m krokem. Vliv fluktuac´ı se pokus´ıme zmen-
sˇit tak, zˇe hodnotu kazˇde´ho bodu definujeme jako maximum ze vsˇech hodnot z jeho
okol´ı:
p′textura(x, y) = max{ptextura(x+ i, y + j) : i, j = −t5, . . . , t5},
kde t5 je velikost pouzˇite´ho okol´ı. T´ım se fluktuace pravdeˇpodobnosti v ra´mci ob-
lasti vegetace zmensˇ´ı, anizˇ by se t´ım zvy´sˇilo ohodnocen´ı pozad´ı. Protozˇe chceme,
aby v ra´mci zelene´ vegetace byly splneˇny oba pozˇadavky, stanov´ıme celkovou prav-
deˇpodobnost jako na´sleduj´ıc´ı soucˇin:
p(x, y) = p′barva(x, y) p
′
textura(x, y).
Uvedeny´m zpracova´n´ım se vsˇak zvy´razn´ı take´ mı´sta v pozad´ı, ktera´ obsahuj´ı
sˇum. Pro potlacˇen´ı tohoto nezˇa´douc´ıho jevu, pouzˇijeme filtraci fina´ln´ı pravdeˇpodob-
nosti pomoc´ı konvolucˇn´ıho filtru (vizte podkapitolu 2.2.3). Filtrac´ı by meˇlo doj´ıt
k potlacˇen´ı zasˇumeˇny´ch cˇa´st´ı, avsˇak hodnoty pravdeˇpodobnost´ı v ra´mci zeleny´ch
ploch by se nemeˇly vy´znamneˇ potlacˇit.
Segmentace a klasifikace
Abychom nalezli oblasti odpov´ıdaj´ıc´ı zeleni, provedeme pomoc´ı na´sleduj´ıc´ı metody
segmentaci pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı. Nejprve aplikujeme poloprahova´n´ı























Obra´zek 5.6: Pr˚ubeˇh zvolene´ transformacˇn´ı funkce pro parametry t1 = 0,13, t2 = 0,5.
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(a) (b)
Obra´zek 5.7: Prˇ´ıklad travnate´ plochy. Obra´zek (a) ukazuje cˇa´st plochy zobrazuj´ıc´ı
tra´vu, obra´zek (b) zobrazuje 12,5 kra´t zveˇtsˇeny´ vy´rˇez prvn´ıho sn´ımku. Zde je videˇt,
zˇe travnate´ plochy naby´vaj´ı sˇiroke´ sˇka´ly barev.
s prahy t6 a t7 (t6 > t7). Parametr t6 vol´ıme relativneˇ velky´, cˇ´ımzˇ z´ıska´me oblasti,
ktere´ s velkou pravdeˇpodobnost´ı odpov´ıdaj´ı vegetaci. Prˇedpokla´da´me, zˇe takovy´ch
oblast´ı ve sn´ımku nebude mnoho a jejich plocha bude velmi mala´. K jejich rozsˇ´ıˇren´ı
pouzˇijeme metodu rozsˇiˇrova´n´ı oblast´ı (vizte podkapitolu 2.2.4), prˇicˇemzˇ dalˇs´ı bod
k oblasti prˇipoj´ıme, pokud bude jeho hodnota vysˇsˇ´ı nezˇ pra´h t7. T´ımto zp˚usobem
z´ıska´me oblasti, jejichzˇ body maj´ı hodnotu vysˇsˇ´ı nezˇ pra´h t7, avsˇak obsahuj´ı take´
body s hodnotami vysˇsˇ´ımi nezˇ pra´h t6. Dı´ky tomu mu˚zˇeme pra´h t7 volit pomeˇrneˇ
n´ızky´ (bl´ızko hodnota´m sˇumu), ale oblasti zp˚usobene´ pouze sˇumem segmentova´ny
nebudou.
Protozˇe nelze prˇedem deˇlat jake´koli prˇedpoklady o tvaru oblast´ı vegetace, prˇi-
pousˇt´ıme v ra´mci anotac´ı libovolny´ tvar. V navrzˇene´m algoritmu tak bude proces
segmentace zastupovat take´ klasifikaci, nebot’ vsˇechny nalezene´ segmenty budou
klasifikova´ny jako vegetace.
Anotace
Na za´veˇr algoritmu provedeme anotaci vsˇech segment˚u, jejichzˇ plocha je veˇtsˇ´ı nezˇ t8.
Vyhovuj´ıc´ı oblasti ohranicˇ´ıme obde´ln´ıkem. U ostatn´ıch oblast´ı prˇedpokla´da´me, zˇe
jsou vzhledem ke sve´ velikosti zanedbatelne´ a jedna´ se pravdeˇpodobneˇ o sˇum. Protozˇe
vegetace mu˚zˇe naby´vat libovolne´ho tvaru, mu˚zˇe se sta´t, zˇe neˇktere´ obde´ln´ıky budou
vnorˇene´ do jiny´ch. V takove´m prˇ´ıpadeˇ prˇedpokla´da´me, zˇe vnorˇene´ anotace ztra´cej´ı
sv˚uj vy´znam a proto je do vy´sledku nebudeme zahrnovat.
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5.3.2 Implementace
Algoritmus pro detekci zelene´ vegetace je implementova´n v modulu
plugin_vegetation_detect. Pravdeˇpodobnostn´ı model barev je ulozˇen v souboru
vegetation_model.mtx. K nacˇten´ı modelu slouzˇ´ı metoda loadModel(. . . ), prˇicˇemzˇ
alokace modelu prob´ıha´ v metodeˇ load() beˇhem vytva´rˇen´ı instance za´suvne´ho mo-
dulu. Dealokace pameˇti modelu naopak prob´ıha´ v metodeˇ unload().
Experimenta´ln´ı vy´sledky algoritmu byly nejlepsˇ´ı pro na´sleduj´ıc´ı parametry. Pa-
rametry transformacˇn´ı funkce F jsme zvolili t1 = 0,13, t2 = 0,5. Transformova´ny
jsou tedy pravdeˇpodobnosti mensˇ´ı nezˇ 0,5, prˇicˇemzˇ hodnota´m nizˇsˇ´ım nezˇ 0,13 je prˇi-
rˇazena nula. Konvolucˇn´ı filtr jsme zvolili takovy´, ktery´ prˇikla´da´ vsˇem bod˚um stejny´
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Pro zpracova´n´ı pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı jsme zvolili pra´h t4 = 0,5 a
okol´ı o velikosti t3 = t5 = 4. Mensˇ´ı hodnota okol´ı zhorsˇovala u´speˇsˇnost detekce,
zat´ımco se zvysˇuj´ıc´ım se okol´ım se zvysˇoval pocˇet chybny´ch detekc´ı. Parametry
segmentace jsme zvolili t6 = 0,5 a t7 = 0,1. Anotova´ny jsou pak takove´ segmenty,
jejichzˇ absolutn´ı velikost je veˇtsˇ´ı nezˇ 0,5 % celkove´ plochy sn´ımku.
5.3.3 Vy´sledky
K otestova´n´ı navrzˇene´ho algoritmu jsme pouzˇili 300 sn´ımk˚u. Vy´sledky z´ıskane´ jejich
anotac´ı zna´zornˇuje tabulka 5.4. Beˇhem testova´n´ı na vybrany´ch sn´ımc´ıch se ukazuje,
zˇe algoritmus dosahuje u´speˇsˇnosti detekce vysˇsˇ´ı nezˇ 90 %. Obra´zek 5.8 zobrazuje prˇ´ı-
klady vybrany´ch u´speˇsˇny´ch detekc´ı. Algoritmus vsˇak vykazuje take´ mnoho chybny´ch
detekc´ı. Ukazuje se, zˇe pro neˇktere´ zelene´ objekty nen´ı metrika zalozˇena´ na za´kladeˇ
barvy a textury dostacˇuj´ıc´ı. Prˇ´ıklad neˇkolika chybny´ch detekc´ı ukazuje obra´zek 5.9.
absolutn´ı pocˇet relativn´ı pocˇet
spra´vneˇ detekova´no 183 93,84 %
chybneˇ detekova´no 73 24,33 %
nenalezeno 12 6,15 %
Tabulka 5.4: Vy´sledky anotace zelene´ vegetace.
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Dalˇs´ı nevy´hodou algoritmu je prova´deˇn´ı anotac´ı pomoc´ı ohranicˇen´ı obde´ln´ıkem.
Z vy´sledk˚u je patrne´, zˇe t´ım ztrat´ıme velmi cenne´ informace o tvaru nalezeny´ch
oblast´ı, jeden takovy´ prˇ´ıklad ukazuje obra´zek 5.9. Proto by bylo lepsˇ´ı zvolit jiny´
zp˚usob identifikace nalezeny´ch oblast´ı.
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(a) (b) (c) (d)
Obra´zek 5.8: U´speˇsˇneˇ detekovana´ zelena´ vegetace. Obra´zky ve sloupci (a) zobrazuj´ı
origina´ln´ı sn´ımky, sloupec (b) odpov´ıda´ pravdeˇpodobnostn´ımu ohodnocen´ı, (c) seg-
mentaci a (d) zobrazuje navrzˇene´ anotace. Vsˇechny sn´ımky pocha´z´ı ze zdroje II dle
tabulky B.1.
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(a) (b) (c) (d)
Obra´zek 5.9: Neu´speˇsˇna´ detekce vegetace. Obra´zek zobrazuje chybne´ detekce a take´
proble´m obde´ln´ıkove´ho ohranicˇen´ı. Vy´znam sloupc˚u je stejny´ jako v prˇedchoz´ım
obra´zku. Sn´ımky jsou prˇevzaty ze zdroje II podle tabulky B.1.
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5.4 Modul pro detekci modre´ho nebe
V te´to cˇa´sti se zameˇrˇ´ıme na na´vrh a implementaci algoritmu pro anotaci modre´
oblohy. Ta je soucˇa´st´ı mnoha sn´ımk˚u a je typicka´ prˇedevsˇ´ım pro venkovn´ı fotografie.
Jej´ı rozpozna´n´ı tak mu˚zˇe vy´znamneˇ pomoci pra´veˇ prˇi jejich klasifikaci.
5.4.1 Na´vrh algoritmu
Obloha mu˚zˇe naby´vat velke´ho mnozˇstv´ı barev, od modre´ prˇes cˇervenou azˇ po b´ılou.
Stejneˇ tak prˇ´ıpadne´ mraky mohou by´t velmi rozd´ılne´ a mohou naby´vat r˚uzny´ch po-
dob, tvar˚u a take´ barev. Z tohoto d˚uvodu je velmi obt´ızˇne´ prove´st dostatecˇneˇ univer-
za´ln´ı zjednodusˇen´ı, ktere´ by umozˇnilo detekovat vsˇechny uvedene´ prˇ´ıpady. Abychom
si situaci trochu ulehcˇili, budeme da´le prˇedpokla´dat prˇeva´zˇneˇ jednobarevne´ nebe,
ktere´ mu˚zˇe by´t reprezentova´no prˇedevsˇ´ım modrou barvou, neˇkdy i barvou b´ılou.
Na za´kladeˇ vizua´ln´ı analy´zy neˇkolika sn´ımk˚u takove´ oblohy mu˚zˇeme konstatovat, zˇe
cˇa´st sn´ımku prˇ´ıslusˇej´ıc´ı obloze je charakterizova´na prˇedevsˇ´ım svou barvou, texturou
a polohou. Barva je veˇtsˇinou po cele´ plosˇe te´meˇrˇ nemeˇna´, pokud ke zmeˇna´m barvy
docha´z´ı, projevuj´ı se velmi pomalu a veˇtsˇinou pouze ve vertika´ln´ım smeˇru. Pokud
budeme prˇedpokla´dat spra´vneˇ orientovany´ sn´ımek, mu˚zˇeme rˇ´ıci, zˇe nebe je umı´steˇno
v horn´ı polovineˇ sn´ımku. Samozrˇejmeˇ existuj´ı sn´ımky, u ktery´ch toto splneˇno nen´ı,
prˇedpokla´da´me vsˇak, zˇe jich nebude mnoho.
Navrzˇeny´ algoritmus pro detekci nebe se skla´da´ z peˇti krok˚u: prˇedzpracova´n´ı
sn´ımku, vy´pocˇet pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı, segmentace, klasifikace a ano-
tace. Jednotlive´ kroky si nyn´ı pop´ıˇseme podrobneˇji.
Prˇedzpracova´n´ı
Pro snazsˇ´ı analy´zu a na´sledne´ zpracova´n´ı provedeme nejprve jeho rozmaza´n´ı, cˇ´ımzˇ
potlacˇ´ıme drobne´ loka´ln´ı zmeˇny jasu, ktere´ se ve sn´ımku mohou vyskytovat. K to-
muto u´cˇelu lze vyuzˇ´ıt konvolucˇn´ı filtr, o ktere´m jsme pojedna´vali v podkapitole
2.2.3.
Vy´pocˇet pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı
U´kolem te´to cˇa´sti algoritmu je stanovit pravdeˇpodobnost, zda dany´ bod sn´ımku
prˇedstavuje nebe. Na za´kladeˇ uvedene´ho pozorova´n´ı d˚ulezˇity´ch vlastnost´ı oblohy vy-
ja´drˇ´ıme pravdeˇpodobnost kazˇde´ho bodu soucˇinem trˇ´ı pravdeˇpodobnostn´ıch funkc´ı:
p1(x, y) = pbarva · ptextura · ppozice. Vy´znam teˇchto za´kladn´ıch funkc´ı je na´sleduj´ıc´ı.
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Prvn´ı funkce pbarva prˇiˇrazuje dane´mu bodu pravdeˇpodobnost na za´kladeˇ jeho
barvy. V nasˇem prˇ´ıpadeˇ jsme k ohodnocen´ı zvolili diskre´tn´ı funkci:
pbarva(x, y) =
{
1, ~c(x, y) ∈ C,
0, ~c(x, y) /∈ C,
kde vektor ~c(x, y) reprezentuje barvu bodu na pozici [x, y] ve vybrane´m barevne´m
prostoru a C oznacˇuje podprostor zvolene´ho barevne´ prostoru, ktery´ obsahuje pouze
takove´ barvy, jenzˇ mohou prˇ´ıslusˇet nebi. Bod˚um, jejichzˇ barva spada´ do mnozˇiny C,
je pak prˇiˇrazena hodnota 1, ostatn´ım bod˚um hodnota 0. Barevny´ prostor vybereme
takovy´, v neˇmzˇ bude mozˇne´ podprostor C separovat co nejjednodusˇeji. Pro lepsˇ´ı
prˇedstavu o rozlozˇen´ı barev oblohy v jednotlivy´ch barevny´ch prostorech sestav´ıme
mnozˇinu sn´ımk˚u, ktere´ zobrazuj´ı pouze oblohu, a vsˇechny barvy obsazˇene´ v teˇchto
sn´ımc´ıch pak zobraz´ıme v prostorech HSL, HSV, RGB a YUV. Obdrzˇene´ vy´sledky
zobrazuj´ı obra´zky 5.10a - 5.10d. Jak mu˚zˇeme videˇt, v prostorech RGB a YUV nen´ı
mozˇne´ vznikly´ podprostor jednodusˇe separovat. Zato v prostorech HSV a HSL je
situace o mnoho prˇijatelneˇjˇs´ı. Na za´kladeˇ tohoto pozorova´n´ı vybereme barevny´ pro-
tsor HSL, ve ktere´m lze podprostor snadno definovat s vyuzˇit´ım po cˇa´stech linea´rn´ı
funkce. Za t´ımto u´cˇelem se na´m osveˇdcˇil na´sleduj´ıc´ı parametricky´ popis podprostoru:
C = {[H,S, L] : (H > 175◦ ∧H < 270◦ ∧ S > 20 ∧ L > 20) ∨ (L > 98)}.
Mnozˇinu vsˇech prˇ´ıpustny´ch barev pro lepsˇ´ı prˇedstavu zna´zornˇuje obra´zek 5.10e.
Dalˇs´ı funkce ptextura slouzˇ´ı k ohodnocen´ı textury sn´ımku. Protozˇe prˇedpokla´-
da´me, zˇe v ra´mci oblohy nebude docha´zet k zˇa´dny´m zmeˇna´m, definujeme funkci
tak, aby bod˚um prˇiˇrazovala pravdeˇpodobnost neprˇ´ımo u´meˇrneˇ dle zmeˇn ve sn´ımku.
Prˇi definova´n´ı te´to funkce jsme se inspirovali prac´ı [25], vy´sledny´ prˇedpis funkce je:
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(a) (b) (c) (d)
(e)
Obra´zek 5.10: Zobrazen´ı barev oblohy ve vybrany´ch barevny´ch prostorech. Na ob-
ra´zc´ıch (a) - (d) jsou zobrazeny barvy z testovac´ı mnozˇiny v barevny´ch prostorech
HSL, HSV, RGB a YUV. Obra´zek (e) zobrazuje vybrany´ podprostor prostoru HSL.
kde B, Y oznacˇuje modrou slozˇku, resp. jas, w velikost okol´ı a NSAD, Ngrad plochu
pouzˇite´ho okol´ı. Jak vid´ıme, k ohodnocen´ı textury je pouzˇita exponencia´ln´ı funkce.
Ta byla vybra´na proto, aby hodnota 1 odpov´ıdala bod˚um, v jejichzˇ okol´ı nedocha´z´ı
k zˇa´dny´m zmeˇna´m, a male´ hodnoty (bl´ızke´ 0) odpov´ıdaly bod˚um, ktere´ se na zmeˇ-
na´ch ve sn´ımku pod´ılej´ı. Plat´ı tedy pSAD, pgrad ∈ 〈0, 1〉 a tud´ızˇ i ptextura ∈ 〈0, 1〉.
Prˇi vy´pocˇtu se prˇedpokla´da´, zˇe R,G,B ∈ 〈0, 1〉, prˇicˇemzˇ jasova´ slozˇka Y je defino-
va´na dle vztahu (2.3). Vlivem exponencia´ln´ı funkce je navrhovany´ detektor velmi
citlivy´, prˇicˇemzˇ rychlost klesa´n´ı a tedy citlivost pouzˇite´ho hranove´ho detektoru lze
urcˇit parametrem Ctextura. Jako hranovy´ detektor jsou pouzˇity funkce absolutn´ıch
odchylek1 a funkce gradientu. Protozˇe nen´ı rozumne´ posuzovat texturu pouze podle
jednoho bodu, jsou tyto funkce pocˇ´ıta´ny v okol´ı azˇ do vzda´lenosti w. Pozname-
nejme, zˇe oproti pra´ci [25] jsme provedli modifikaci, nebot’ horizonta´ln´ı cˇa´st ohod-
nocen´ı pocˇ´ıta´me z modre´ slozˇky (B), mı´sto p˚uvodn´ıho vy´pocˇtu z jasove´ informace
Y. U´kolem te´to u´pravy je zmensˇit citlivost na zmeˇny, ktere´ jsou v nebi zp˚usobeny
prˇedevsˇ´ım mracˇny, a t´ım zvy´sˇit u´speˇsˇnost detekce. Podle pra´ce [8] vykazuje totizˇ
modra´ slozˇka mensˇ´ı kontrast v ra´mci nebe a naopak veˇtsˇ´ı kontrast mezi nebem a
pozad´ım nezˇ jasova´ informace. Vy´sledky tohoto pozorova´n´ı jsme si experimenta´lneˇ
potvrdili. Samozrˇejmeˇ by bylo vhodne´ pouzˇ´ıt modrou slozˇku i prˇi vy´pocˇtu vertika´ln´ı
cˇa´sti textury.
1Zkratka SAD (sum of absolute differences) oznacˇuje sumu absolutn´ıch zmeˇn.
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T´ım bychom si ovsˇem zkomplikovali zpracova´n´ı na sn´ımc´ıch, ktere´ naprˇ. zobrazuj´ı
prˇechod mezi nebem a morˇem apod.
Pravdeˇpodobnostn´ı funkce polohy je prˇevzata z [25] a je definova´na jako:






kde V oznacˇuje vy´sˇku sn´ımku. Jak vid´ıme, tato funkce je definova´na tak, zˇe bod˚um
prˇiˇrazuje pravdeˇpodobnost v intervalu 〈e−1 = 0,36; e0 = 1〉, prˇicˇemzˇ 1 prˇ´ıslusˇ´ı bod˚um
na horn´ım okraji sn´ımku (y = 0) a hodnota 0,36 bod˚um na doln´ım okraji sn´ımku
(y = V ).
Segmentace
V prˇedchoz´ım kroce jsme z´ıskali pravdeˇpodobnostn´ı ohodnocen´ı vsˇech bod˚u sn´ımku.
Abychom v dalˇs´ım zpracova´n´ı neuvazˇovali body, jejichzˇ pravdeˇpodobnost je velmi
mala´, provedeme jednoduche´ prahova´n´ı a body s hodnotou nizˇsˇ´ı nezˇ t1 zanedba´me:
p2(x, y) =
{
p1(x, y), p1(x, y) ≥ t1,
0, p1(x, y) < t1.
(5.5)
K volbeˇ prahu pouzˇijeme specia´ln´ı metodu, ktera´ je navrzˇena v pra´ci [25]. Pra´h
je stanoven na za´kladeˇ va´zˇene´ distribucˇn´ı funkce pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı,
kterou z´ıska´me jako:
H′(i) = W(i)(1− H(i)),
kde H′(i) oznacˇuje va´zˇenou distribucˇn´ı funkci, H(i) distribucˇn´ı funkci pravdeˇpodob-
nostn´ıho ohodnocen´ı a W(i) va´hovou funkci. Ta je volena tak, aby potlacˇovala male´
hodnoty a posilovala velke´ hodnoty pravdeˇpodobnosti. Prˇipomenˇme, zˇe distribucˇn´ı
funkce H(i) uda´va´ pravdeˇpodobnost, s jakou se v pravdeˇpodobnostn´ım ohodnocen´ı
sn´ımku vyskytuj´ı hodnoty v itervalu 〈0, i〉. Podle pra´ce [25] bude funkce H′(i) ob-
sahovat vzˇdy jedno globa´ln´ı maximum, prˇicˇemzˇ hodnota i, ve ktere´ funkce naby´va´
sve´ho maxima, je zvolena jako pra´h t1:
t1 = arg max
i∈〈0,1〉
(H′(i)).
Va´hovou funkci W(i) jsme v nasˇem prˇ´ıpadeˇ zvolili linea´rn´ı, aby va´ha vzˇdy odpov´ı-
dala pravdeˇpodobnosti i:
W(i) = i.
Protozˇe da´le jizˇ nen´ı rozumne´ sn´ımek zpracova´vat na za´kladeˇ jednotlivy´ch bod˚u,
pouzˇijeme segmentaci pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı, abychom nalezli segmenty
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se stejny´mi vlastnostmi. K tomu pouzˇijeme segmentacˇn´ı metodu typu Split and
Merge, kterou jsme uvedli v podkapitole 2.2.4. Beˇhem slucˇova´n´ı provedeme spojen´ı
dvou sousedn´ıch bod˚u, jestlizˇe hodnota jejich pravdeˇpodobnost´ı se liˇs´ı o me´neˇ nezˇ
parametr t2. T´ımto zp˚usobem obdrzˇ´ıme takove´ segmenty sn´ımku, pro ktere´ plat´ı:
barva segment˚u odpov´ıda´ obloze, v ra´mci segment˚u nedocha´z´ı k velky´m zmeˇna´m a
segment je umı´steˇn prˇeva´zˇneˇ v horn´ı cˇa´sti sn´ımku.
Kazˇde´mu nalezene´mu segmentu S pak prˇiˇrad´ıme hodnotu na za´kladeˇ pravdeˇpo-




kde pSavg prˇedstavuje pr˚umeˇrnou hodnotu pravdeˇpodobnost´ı bod˚u segmentu S a
pravdeˇpodobnost pSpozice ohodnocuje segment dle jeho pozice. Tyto hodnoty lze sta-
















kde ySmin odpov´ıda´ nejmensˇ´ı vertika´ln´ı sourˇadnici segmentu S a yavg va´zˇene´ pr˚u-
meˇrne´ vertika´ln´ı sourˇadnici z cele´ho sn´ımku, prˇicˇemzˇ jako va´ha je pouzˇita prav-
deˇpodobnost p2. T´ım je zarucˇeno, zˇe nejsou uvazˇova´ny body, ktere´ nesplnily pod-
mı´nku (5.5). Pravdeˇpodobnost pSpozice je definova´na tak, aby segment˚um na horn´ım
okraji sn´ımku byla prˇiˇrazena hodnota 1, a segment˚um, jejichzˇ horn´ı poloha je mensˇ´ı
nebo rovna cˇtyrˇna´sobku pr˚umeˇrne´ vertika´ln´ı polohy byla prˇiˇrazena hodnota 0. Jak
vid´ıme, prˇechod mezi teˇmito krajn´ımi hodnotami je linea´rneˇ za´visly´ na vertika´ln´ı
poloze. Hodnotu 4 jsme zvolili na za´kladeˇ expriment˚u, nebot’ ohodnocen´ı s t´ımto
parametrem vykazovalo velmi dobre´ vy´sledky. Minima´ln´ı a pr˚umeˇrnou vertika´ln´ı
polohu segmentu lze vypocˇ´ıtat jako:
ySmin = min
∀x
{y, [x, y] ∈ S},
yavg =
∑





Na za´veˇr je potrˇeba prˇijmout takove´ segmenty, ktere´ s velkou pravdeˇpodobnost´ı
odpov´ıdaj´ı nebi a ty pote´ anotovat. V tomto algoritmu klasifikujeme jako nebe takove´
segmenty, jejich absolutn´ı velikost je veˇtsˇ´ı nezˇ t3, a kde prˇiˇrazena´ fina´ln´ı hodnota
pravdeˇpodobnosti segmentu je vysˇsˇ´ı nezˇ t4.
75
Moduly Modul pro detekci modre´ho nebe
Samozrˇejmeˇ prˇedpokla´da´me, zˇe jako nebe mu˚zˇe by´t klasifikova´na v´ıce nezˇ jedna
komponenta. Protozˇe vsˇak obloha jako objekt mu˚zˇe by´t na sn´ımku pouze jedna,
oznacˇ´ıme vsˇechny nalezene´ segmenty pouze jedinou anotac´ı, resp. anotujeme sjedno-
cen´ı vsˇech nalezen´ıch segment˚u. Tento prˇ´ıstup je velmi vy´hodny´, protozˇe segmentace
oblohy nemus´ı by´t naprosto precizn´ı, chyba v rˇa´du neˇkolika des´ıtek bod˚u nebude
mı´t na nalezenou hranici te´meˇrˇ zˇa´dny´ vliv. Ma´me tedy jistou benevolenci, co se ty´cˇe
chyby v segmentacˇn´ı fa´zi.
5.4.2 Implementace
Navrzˇeny´ algoritmus je implementova´n v modulu plugin_sky_detect. Protozˇe al-
goritmus je velmi snadno implementovatelny´, pop´ıˇseme si v te´to podkapitole pouze
parametry zvolene´ beˇhem implementace.
Prˇedzpracova´n´ı
Koeficienty konvolucˇn´ıho filtru jsme zvolili tak, aby nejveˇtsˇ´ı va´hu meˇl pra´veˇ zpra-
cova´vany´ bod a va´ha ostatn´ıch bod˚u exponencia´lneˇ klesala se vzda´lenost´ı. Vybrane´
hodnoty jsou da´ny dvourozmeˇrny´m norma´ln´ım rozdeˇlen´ım s rozptyly σ2x = σ
2
y = 2.
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Pro nastaven´ı citlivosti hranove´ho detektoru jsme zvolili parametr Ctextura = 20.
Vysˇsˇ´ı hodnota jizˇ te´meˇrˇ nen´ı pouzˇitelna´, nebot’ jsme omezeni sˇumem ve sn´ımku
a take´ artefakty zp˚usobeny´mi JPG kompres´ı. Pro vy´pocˇet funkce SADi a gradi
jsme pouzˇili okno velikosti w = 3, jemuzˇ odpov´ıdaj´ı normalizacˇn´ı hodnoty NSAD =
(2w + 1) · 2W = 42, Ngrad = (2w + 1) ·W = 26.
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Segmentace
Prahovac´ı hodnota t1 je v algoritmu volena adaptivneˇ. Poznamenejme, zˇe prˇi vy´po-
cˇtu va´zˇene´ distribucˇn´ı funkce pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı jsme pravdeˇpodob-
nostn´ı interval rozdeˇlili na 1000 cˇa´st´ı. Parametr t2 metody Split and Merge jsme
zvolili 0,1. Ke spojen´ı dvou sousedn´ıch bod˚u dojde, jestlizˇe rozd´ıl jejich hodnot nen´ı
vysˇsˇ´ı nezˇ 0,1.
Klasifikace a anotace
Parametr segmentace t3 je automaticky nastavova´n tak, aby odpov´ıdal 1 % plochy
cele´ho sn´ımku. Parametr t4 je volen 0,7, segment je tedy klasifikova´n jako obloha,
jestlizˇe je jeho pravdeˇpodobnost vysˇsˇ´ı nezˇ 0,7.
5.4.3 Vy´sledky
K otestova´n´ı navrzˇene´ho algoritmu jsme vybrali 284 sn´ımk˚u, ktere´ mohou obsahovat
libovolnou oblohu, od cˇiste´ azˇ po u´plneˇ zamracˇenou. Vybrane´ sn´ımky pocha´zej´ı
z neˇkolika r˚uzny´ch zdroj˚u a jsou porˇ´ızene´ prˇedevsˇ´ım beˇhem dne. Vy´sledky anotace
zobrazuje tabulka 5.5. Jak vid´ıme, u´speˇsˇnost detekce oblohy na vybrane´ mnozˇineˇ
sn´ımk˚u je vysˇsˇ´ı nezˇ 90 %.
absolutn´ı pocˇet relativn´ı pocˇet
spra´vneˇ detekova´no 143 91,08 %
chybneˇ detekova´no 24 8,45 %
nenalezeno 14 8,92 %
Tabulka 5.5: Vy´sledky anotace nebe.
Obra´zek 5.11 zobrazuje u´speˇsˇneˇ detekovane´ nebe na neˇkolika vybrany´ch sn´ım-
c´ıch. Prvn´ı sn´ımek obsahuje cˇiste´ nebe spolu s modrou vodn´ı plochou, ktere´ jsou vsˇak
vza´jemneˇ mezi sebou oddeˇlene´. Druhy´ sn´ımek zobrazuje lehce zamracˇene´ nebe, trˇet´ı
cˇa´stecˇneˇ cˇiste´ a cˇa´stecˇneˇ zamracˇene´ nebe, cˇtvrty´ ukazuje vy´sledek detekce v prˇ´ıpadeˇ,
kdy je nebe rozdeˇleno na neˇkolik oblast´ı. Na sn´ımku je nav´ıc modry´ objekt v podobeˇ
kosˇile. Pa´ty´ a sˇesty´ sn´ımek zobrazuj´ı nebe i morˇe. Naopak obra´zek 5.12 zobrazuje
sn´ımky, na ktery´ch nebyla detekce u´plneˇ u´speˇsˇna´. Prvn´ı sn´ımek zachycuje velmi
zamracˇenou oblohu. V takove´m prˇ´ıpadeˇ algoritmus oznacˇ´ı pouze podoblast nebe.
Druhy´ prˇ´ıpad zobrazuje kromeˇ oblohy take´ hory, prˇicˇemzˇ prˇechod mezi nebem a
horami je nepatrny´. Algoritmus pak anotuje jako oblohu oba zmı´neˇne´ objekty.
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Na tomto mı´steˇ bych ra´d navrhl mozˇna´ vylepsˇen´ı uvedene´ho algoritmu. Ukazuje
se, zˇe pravdeˇpodobnostn´ı funkci pbarva by bylo vhodneˇjˇs´ı navrhnout spojiteˇ, aby
nedocha´zelo ke striktn´ımu zamı´tnut´ı neˇktery´ch barev, ktere´ jsou na mezi pravdeˇpo-
dobnosti a v neˇktery´ch prˇ´ıpadech mohou nebe prˇedstavovat. Pokud obloha obsahuje
mraky, mu˚zˇe se na fotografiıch objevovat mnohem v´ıce odst´ın˚u barev, prˇedevsˇ´ım pak
odst´ıny cˇervene´ barvy. Rozsˇ´ıˇren´ım pravdeˇpodobnostn´ıho modelu bychom u takovy´ch
sn´ımk˚u zvy´sˇili u´speˇsˇnost detekce.
Ve vy´pocˇtu textury se pro jej´ı vertika´ln´ı cˇa´st pouzˇ´ıva´ jasova´ informace, proto
aby se nezhorsˇila detekce oblohy na sn´ımc´ıch s morˇem. Pokud bychom vsˇak pouzˇili
specia´ln´ı algoritmus pro detekci linie mezi nebem a morˇem, mohli bychom analy´zu
modre´ slozˇky pouzˇ´ıt, cˇ´ımzˇ bychom zvy´sˇili odolnost algoritmu proti prˇ´ıpadny´m ba-
revny´m zmeˇna´n v obloze. Prˇi vy´pocˇtu textury by mozˇna´ bylo take´ vy´hodne´ vyuzˇ´ıt
analy´zu ve v´ıce rozliˇsen´ıch, zmensˇen´ım sn´ımku mu˚zˇe totizˇ doj´ıt k potlacˇen´ı neˇkte-
ry´ch loka´ln´ıch zmeˇn v texturˇe, ktere´ narusˇuj´ı souvislost oblast´ı oblohy.
Da´le by bylo mozˇne´ zprˇesnit segmentaci metodou nar˚usta´n´ı oblast´ı, naprˇ. dle
postupu uvedene´ho v [3]. Zde se pravdeˇpodobnostn´ı hodnoty segmentu oblohy apro-
ximuj´ı pomoc´ı dvoudimenziona´ln´ı polynomia´ln´ı funkce, prˇicˇemzˇ klasifikace segment˚u
je pak prova´deˇna podle aproximacˇn´ı chyby. Vyuzˇ´ıva´ se toho, zˇe pravdeˇpodobnosti
segment˚u oblohy nepodle´haj´ı prˇ´ıliˇsn´ım zmeˇna´m, tud´ızˇ p˚ujdou polynomia´ln´ı funkc´ı
dobrˇe aproximovat. Vy´sledna´ chyba aproximace bude velmi mala´. Naopak segmenty
neodpov´ıdaj´ıc´ı obloze p˚ujdou aproximovat mnohem h˚urˇe, cˇ´ımzˇ dojde k razantn´ımu
zvy´sˇen´ı aproximacˇn´ı chyby. Postup je pouzˇit take´ v [25].
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(a) (b) (c) (d)
Obra´zek 5.11: U´speˇsˇneˇ detekovane´ nebe. Sloupec (a) zobrazuje origina´ln´ı sn´ımek, (b)
navrhovane´ pravdeˇpodobnostn´ı ohodnocen´ı, (c) vy´sledky segmentace, (d) navrzˇene´
anotace. Sn´ımky jsou z´ıska´ny (bra´no od shora) ze zdroj˚u VIII, XV, IV, II, III, XVI
dle tabulky B.1.
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(a) (b) (c) (d)
Obra´zek 5.12: Nejednoznacˇneˇ detekovane´ nebe. Vy´znam sloupc˚u je stejny´ jako
v prˇedchoz´ım obra´zku. Sn´ımky jsou prˇevzaty (bra´no od shora) ze zdroj˚u V, VI
podle tabulky B.1.
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5.5 Modul pro detekci specia´ln´ıch sn´ımk˚u
Hlavn´ım u´kolem tohoto modulu je detekce specia´ln´ıch sn´ımk˚u. Na uka´zku jsme si
vybrali detekci specia´ln´ıch efekt˚u low key a high key a detekci ostry´ch cˇa´st´ı sn´ımku.
Tento modul by meˇl demonstrovat na´vrh a implementaci algoritmu˚, ktere´ neprova´d´ı
detekci objekt˚u, ale vytva´rˇej´ı anotace na za´kladeˇ vlastnost´ı sn´ımk˚u.
5.5.1 Na´vrh algoritmu
Low a High key
Nejprve se zameˇrˇ´ıme na vybrane´ efekty low key a high key. Protozˇe se jedna´ o umeˇ-
lecke´ u´pravy fotografiı, nelze specifikovat prˇesnou hranici mezi takto upraveny´mi a
ostatn´ımi sn´ımky. Mu˚zˇeme vsˇak rˇ´ıci, zˇe ve sn´ımku typu low key prˇevla´daj´ı tmave´
odst´ıny barev, zat´ımco v high key prˇevla´daj´ı sveˇtle´ odst´ıny barev. Obra´zek 5.13
ukazuje typicke´ za´stupce teˇchto typ˚u fotografiı vcˇetneˇ histogramu˚ barevny´ch slo-
zˇek v prostoru RGB. Z uvedene´ho prˇ´ıkladu je patrne´, zˇe low a high key sn´ımky
lze odliˇsit pra´veˇ podle jejich histogramu. Na za´kladeˇ tohoto pozorova´n´ı navrhneˇme
na´sleduj´ıc´ı velmi jednoduchou metodu. Nejprve pro kazˇdy´ sn´ımek vypocˇteme rela-
tivn´ı histogram cˇetnosti jasu. Vzhledem k tomu, zˇe relativn´ı cˇetnost jasu ve sn´ımky
odpov´ıda´ pravdeˇpodobnosti, s jakou se dany´ jas ve sn´ımku vyskytuje, mu˚zˇeme his-
togram sn´ımku povazˇovat za pravdeˇpodobnostn´ı funkci diskre´tn´ı na´hodne´ velicˇiny.
Definicˇn´ı obor na´hodne´ velicˇiny je da´n pouzˇitou barevnou hloubkou. Aby byl vy´pocˇet
univerza´ln´ı, provedeme normalizaci definicˇn´ıho oboru na´hodne´ velicˇiny na interval
〈0, 1〉, cˇ´ımzˇ zajist´ıme neza´vislost na pouzˇite´ barevne´ hloubce. Pro takto upravenou
pravdeˇpodobnostn´ı funkci da´le stanov´ıme p-procentn´ı kvantil ktery´ pouzˇijeme ke
klasifikaci sn´ımku. Pokud se kvantil bude nacha´zet v doln´ı cˇa´sti definicˇn´ıho oboru,
tj. p ∈ 〈0, t1〉, je pravdeˇpodobne´, zˇe sn´ımek obsahuje prˇedevsˇ´ım tmave´ odst´ıny ba-
rev, a tud´ızˇ se mu˚zˇe jednat o sn´ımek typu low key. Naopak, pokud se kvantil bude
nacha´zet v intervalu 〈t2, 1〉, je v´ıce pravdeˇpodobny´ vy´skyt sveˇtly´ch odst´ın˚u. Potom
by se jednalo o high key fotografii. Experimenty ukazuj´ı, zˇe uvedena´ metrika je ke
klasifikaci sn´ımk˚u dostacˇuj´ıc´ı. Dokonce se ukazuje, zˇe ani nen´ı potrˇeba prova´deˇt ana-
ly´zu vsˇech slozˇek modelu RGB, ale stacˇ´ı pouze analy´za jasove´ slozˇky. V takove´m
prˇ´ıpadeˇ k vy´pocˇtu jasu pouzˇijeme vztah (2.3).
Nalezen´ı ostry´ch cˇa´st´ı sn´ımku
Druhou cˇa´st´ı modulu je detekce ostry´ch cˇa´st´ı sn´ımku. Ta by meˇla slouzˇit k iden-
tifikaci naprˇ. takovy´ch sn´ımk˚u, kde je ostra´ pouze oblast sn´ımku obsahuj´ıc´ı foto-
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(a) (b)
(c) (d)
Obra´zek 5.13: Prˇ´ıklad low a high key sn´ımk˚u. Obra´zek (a) zobrazuje typicky´ prˇ´ıklad
low key sn´ımku, (b) histogram barevny´ch kana´l˚u v prostoru RGB a obdobneˇ obra´zek
(c) zobrazuje high key sn´ımek a (d) jeho histogram. Sn´ımky jsou z´ıska´ny (bra´no od
shora) ze zdroj˚u XIV, VII dle tabulky B.1.
grafovany´ objekt a ostatn´ı cˇa´sti jsou rozmazane´. Detekce ostre´ cˇa´sti pak spolu
s dalˇs´ımi algoritmy mu˚zˇe poslouzˇit k identifikaci umeˇlecky´ch a jinak specificky´ch
sn´ımk˚u. Mnoho prac´ı k tomuto u´kolu vyuzˇ´ıva´ diskre´tn´ı Fourierovu transformaci
[11, 9], diskre´tn´ı waveletovou transformaci [20, 16], cˇi detekci a na´slednou analy´zu
hran [27, 6, 1]. V te´to pra´ci se budeme soustrˇedit na prˇ´ıstup publikovany´ v [18],
ktery´ je zalozˇen na singula´rn´ım rozkladu matice. Dle te´to teorie pro kazˇdou matici
I ∈ Rn×m (prˇedpokla´dejme n < m) existuj´ı unita´rn´ı matice U ∈ Cn×n, V ∈ Cm×m
takove´, zˇe:
I = UΣV ∗, (5.6)
kde Σ ∈ Rn×m je diagona´ln´ı matice, jej´ızˇ prvky jsou singula´rn´ı cˇ´ısla usporˇa´dana´








kde ui a vi jsou i-te´ sloupce matic U a V a σi je prvek matice Σ na pozici [i, i].
Pokud si tento vztah pozorneˇ prohle´dneme, mu˚zˇeme si vsˇimnout, zˇe matice I je
vlastneˇ linea´rn´ı kombinac´ı matic uiv
∗
i , prˇicˇemzˇ hodnoty σi prˇedstavuj´ı koeficienty
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Obra´zek 5.14: Porovna´n´ı hodnot prvn´ıch 200 singula´rn´ıch cˇ´ısel pro ostry´ a rozmazany´
sn´ımek.







Matici Ik lze povazˇovat za aproximaci vstupn´ı matice I, prˇicˇemzˇ parametr k
urcˇuje mı´ru aproximace (bude jisteˇ platit I0 = 0 a In = I). Tohoto principu se velmi
cˇasto vyuzˇ´ıva´ prˇi kompresi dat, ovsˇem v nasˇem prˇ´ıpadeˇ jej pouzˇijeme pra´veˇ k detekci
ostry´ch cˇa´st´ı sn´ımku. V takove´m prˇ´ıpadeˇ na´m postacˇ´ı pouze analy´za singula´rn´ıch
cˇ´ısel, nebot’ lze prˇedpokla´dat, zˇe pokud je hodnota singula´rn´ıho cˇ´ısla σk zanedbatelna´
(vzhledem k prvn´ımu singula´rn´ımu cˇ´ıslu), je v celkove´m sn´ımku zanedbatelny´ cely´
soucˇin σkukv
∗
k. Dı´ky usporˇa´datelnosti singula´rn´ıch cˇ´ısel lze nav´ıc vypustit i vsˇechny
na´sleduj´ıc´ı cˇleny, nebot’ jejich hodnoty budou take´ ma´lo vy´znamne´.
Prˇedpokla´dejme nyn´ı, zˇe matice I odpov´ıda´ hodnota´m jasu analyzovane´ho
sn´ımku. Pro ostry´ sn´ımek bude jisteˇ zapotrˇeb´ı pouzˇ´ıt vysˇsˇ´ı stupenˇ aproximace, nezˇ
v prˇ´ıpadeˇ, kdy sn´ımek bude rozmazany´. Pro na´zornost ukazuje obra´zek 5.14 pr˚u-
beˇh hodnot singula´rn´ıch cˇ´ısel pro rozmazany´ a ostry´ sn´ımek. Jako metriku ostrosti






jehozˇ u´cˇelem je vyja´drˇit pomeˇr k nejvy´znamneˇjˇs´ıch a vsˇech singula´rn´ıch cˇ´ısel. Tato
metrika je sice pro neˇktere´ sn´ımky velmi u´cˇinna´, ale ukazuje se, zˇe nen´ı dostatecˇneˇ
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obecna´ a vy´sledky jsou velmi rozd´ılne´. Hlavn´ım proble´mem je totizˇ volba parametru
k. Volba pevne´ho k pro vsˇechny typy a rozliˇsen´ı sn´ımk˚u nen´ı vhodna´, proto navrh-
neme jinou metriku. Hodnotu k zvol´ıme jako index takove´ho singula´rn´ıho cˇ´ısla, ktere´
dosahuje m-procentn´ı hodnoty prvn´ıho, tj. nejvy´znamneˇjˇs´ıho singula´rn´ıho cˇ´ısla. Me-





kde n odpov´ıda´ pocˇtu vsˇech singula´rn´ıch cˇ´ısel. Tato metrika se jev´ı jako univerza´l-
neˇjˇs´ı, nebot’ parametr k je volen podle prvn´ıho singula´rn´ıho cˇ´ısla a tud´ızˇ je neprˇ´ımo
za´visly´ na zpracova´vane´m sn´ımku. Hodnota β2 je z intervalu (0, 1〉, prˇicˇemzˇ 0 odpo-
v´ıda´ u´plneˇ rozmazane´mu sn´ımku (nejsou potrˇeba zˇa´dna´ data) a 1 ostre´mu sn´ımku
(jsou potrˇeba vsˇechna data singula´rn´ıho rozkladu). Tyto hodnoty jsou vsˇak pouze
hranicˇn´ı a ve skutecˇnosti se k nim nikdy neprˇibl´ızˇ´ıme.
Uvedeny´m zp˚usobem lze vsˇak dle ostrosti ohodnotit pouze cely´ sn´ımek. Abychom
zjistili, ktere´ cˇa´sti na sn´ımku jsou ostre´, rozdeˇl´ıme zpracova´vany´ sn´ımek do blok˚u
a na kazˇdy´ blok aplikujeme tento postup. K tomuto deˇlen´ı lze pouzˇ´ıt dva odliˇsne´
prˇ´ıstupy, sn´ımek lze rozdeˇlit bud’ na bloky pevne´ velikosti, nebo na pevny´ pocˇet
blok˚u. Pokud pouzˇijeme prvn´ı mozˇnost, riskujeme, zˇe dany´ blok nezachyt´ı d˚ulezˇite´
cˇa´sti sn´ımku, nebot’ velikost bloku nebude u´meˇrna´ rozliˇsen´ı sn´ımku. Mu˚zˇe se sta´t,
zˇe pro mensˇ´ı sn´ımky bude blok prˇ´ıliˇs velky´, zat´ımco pro velke´ sn´ımky bude zase
prˇ´ıliˇs maly´. Pouzˇijeme tedy deˇlen´ı na pevneˇ stanoveny´ pocˇet blok˚u, tj. sn´ımek roz-
deˇl´ıme horizonta´lneˇ na f d´ıl˚u a kazˇdy´ d´ıl rozdeˇl´ıme vertika´lneˇ na stejny´ pocˇet d´ıl˚u.
Z´ıska´me t´ım f × f blok˚u. Kazˇdy´ blok pak ohodnot´ıme rea´lny´m cˇ´ıslem z intervalu
〈0, 1〉, ktere´ je u´meˇrne´ ostrosti bloku, cˇ´ımzˇ z´ıska´me f × f hodnot. Abychom zajistili
plynulejˇs´ı prˇechody mezi koeficienty jednotlivy´ch blok˚u, provedeme jejich filtraci.
K tomu vyuzˇijeme konvolucˇn´ı filtr, ktery´ jsme uvedli v podkapitole 2.2.3. Nyn´ı na´m
zby´va´ urcˇit, ktere´ cˇa´sti sn´ımku jsou opravdu ostre´. Abychom mohli prˇ´ıpadnou os-
trou cˇa´st anotovat s veˇtsˇ´ı prˇesnost´ı nezˇ jsou rozmeˇry jednoho bloku, dopocˇteme
koeficienty ostrosti na rozmeˇr sn´ımku pomoc´ı bilinea´rn´ı interpolace. T´ımto zp˚uso-
bem ohodnot´ıme kazˇdy´ bod sn´ımku. Oznacˇme vy´sledek interpolace symbolem M .
K rozdeˇlen´ı matice M na ostre´ a neostre´ cˇa´sti pak pouzˇijeme segmentacˇn´ı metodu
Otsu, uvedenou v podkapitole 2.2.4. Pomoc´ı n´ı obdrzˇ´ıme pra´h t, odpov´ıdaj´ıc´ı maxi-
ma´ln´ı separovatelnosti ostry´ch a neostry´ch cˇa´st´ı sn´ımku. Kazˇdy´ blok pak prohla´s´ıme
za ostry´, pokud bude splneˇna nerovnost β2 > t. Pokud bude cely´ sn´ımek rozmazany´,
nema´ cenu prova´deˇt deˇlen´ı sn´ımku na ostre´ a neostre´ cˇa´sti. Tento prˇ´ıpad lze rozpo-
znat tak, zˇe pra´h t nalezeny´ metodou Otsu bude velmi maly´ (v´ıme, zˇe bude platit
nerovnost 0 < t < maxM , prˇicˇemzˇ hodnoty matice M jsou sami o sobeˇ male´).
Pokud je tedy hodnota prahu t mensˇ´ı nezˇ parametr totsu, mu˚zˇeme sn´ımek prohla´sit
za rozmazany´, resp. konstatovat, zˇe neobsahuje zˇa´dne´ ostre´ cˇa´sti.
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5.5.2 Implementace
Za u´cˇelem prˇehledneˇjˇs´ı implementace navrzˇeny´ch algoritmu˚ jsme se rozhodli vytvorˇit
dva samostatne´ za´suvne´ moduly – plugin_key_detect, plugin_sharp_detect.
Prvn´ı zmı´neˇny´ modul slouzˇ´ı k anotaci low/high key sn´ımk˚u. K jejich klasifikaci
jsme vyuzˇili 50% kvantil (media´n), prˇicˇemzˇ pro parametry t1 a t2 jsme experimen-
ta´lneˇ zvolili hodnoty t1 = 0,12, t2 = 0,82. Pokud tedy vypocˇteny´ kvantil na´lezˇ´ı do
intervalu 〈0; 0,12〉, sn´ımek je klasifikova´n jako low key, resp. pokud je prvkem in-
tervalu 〈0,82; 1〉, sn´ımek je klasifikova´n jako high key. Jestlizˇe sn´ımek nespada´ ani
do jednoho z uvedeny´ch interval˚u, nen´ı mu prˇiˇrazena zˇa´dna´ anotace. Klasifikovat
sn´ımek jako norma´ln´ı je nadbytecˇne´.
Druhy´ vytvorˇeny´ modul plugin_key_detect slouzˇ´ı k detekci ostry´ch cˇa´st´ı
sn´ımk˚u a prˇi implementaci jsme zvolili na´sleduj´ıc´ı parametry. Sn´ımek je vertika´lneˇ
i horizonta´lneˇ rozdeˇlen na 20 d´ıl˚u. Hodnota byla zvolena proto, aby plocha jed-
noho d´ılu odpov´ıdala 0,25 % celkove´ plochy sn´ımku. Experimenta´lneˇ se ukazuje, zˇe
uvedene´ deˇlen´ı odpov´ıda´ dobre´mu kompromisu mezi vizua´ln´ım rozliˇsen´ım detail˚u
sn´ımku a vy´pocˇetn´ı na´rocˇnost´ı algoritmu. Drobnou nevy´hodou se mu˚zˇe jevit vysˇsˇ´ı
vy´pocˇetn´ı na´rocˇnost singula´rn´ıho rozkladu pro veˇtsˇ´ı rozmeˇr bloku. Pro vy´pocˇet sin-
gula´rn´ıho rozkladu matice jsme vyuzˇili knihovnu alglib (vizte odstavec 4.1). Metrika
β2 je vyhodnocova´na dle indexu takove´ho singula´rn´ıho cˇ´ısla, jehozˇ u´rovenˇ je 1%
vzhledem k prvn´ımu singula´rn´ımu cˇ´ıslu. Pra´h totsu pro metodu Otsu byl zvolen 8 %,
prˇicˇemzˇ klasifikova´ny jsou pouze ty oblasti jejichzˇ velikost je vysˇsˇ´ı nezˇ 4 d´ıly, tedy
1 % celkove´ plochy sn´ımku.
5.5.3 Vy´sledky
K otestova´n´ı navrzˇene´ho algoritmu pro klasifikaci sn´ımk˚u typu low a high key jsme
pouzˇili 400 sn´ımk˚u z´ıskany´ch prˇeva´zˇneˇ z Internetu. Kazˇdy´ sn´ımek byl vizua´lneˇ klasi-
fikova´n do jedne´ ze trˇ´ı kategori´ı: low key, high key a norma´ln´ı sn´ımek. Poznamenejme,
zˇe norma´ln´ı sn´ımky byly ve veˇtsˇineˇ prˇ´ıpadu porˇ´ızene´ za denn´ıho sveˇtla. Vy´sledky
z´ıskane´ t´ımto experimentem zobrazuje tabulka 5.6. Jak mu˚zˇeme videˇt, u´speˇsˇnost
detekce low a high key sn´ımk˚u je skoro 90 % a navrzˇena´ metrika se da´ povazˇovat za
dostatecˇnou.
V prˇ´ıpadeˇ, zˇe bychom chteˇli dosa´hnout vysˇsˇ´ı prˇesnosti detekce, by bylo mozˇne´
algoritmus da´le rozsˇ´ıˇrit pouzˇit´ım v´ıce nezˇ jednoho kvantilu. Kazˇde´mu sn´ımku by se
t´ım prˇiˇradilo v´ıce prˇ´ıznak˚u (prˇ´ıznakovy´ vektor), d´ıky cˇemuzˇ by bylo mozˇne´ zprˇesnit
klasifikacˇn´ı fa´zi. Za u´cˇelem klasifikace bychom na´sledneˇ mohli pouzˇ´ıt naprˇ. Bayes˚uv
klasifika´tor.
85
Moduly Modul pro detekci specia´ln´ıch sn´ımk˚u
low key norma´ln´ı high key
celkem 77 257 73
low key 69 2 0
detekova´no jako norma´ln´ı 8 255 9
high key 0 0 64
absolutn´ı pocˇet
spra´vneˇ detekova´no 69 255 64
chybneˇ detekova´no 8 2 9
relativn´ı pocˇet
spra´vneˇ detekova´no 89,61 % 99,22 % 87,67 %
chybneˇ detekova´no 10,39 % 0,78 % 12,33 %
Tabulka 5.6: Vy´sledky anotace low a high key sn´ımk˚u.
Algoritmus pro hleda´n´ı ostry´ch cˇa´st´ı sn´ımku byl testova´n na 300 sn´ımc´ıch z´ıs-
kany´ch take´ z Internetu, abychom prˇedcha´zeli za´vislosti na za´znamove´m zarˇ´ızen´ı.
K otestova´n´ı neza´vislosti algoritmu na rozmeˇrech vstupn´ıch fotografiı jsme zvolili
sn´ımky, jejichzˇ rozliˇsen´ı se pohybovalo od 0,22 MPx do 18 Mpx. Vy´sledky testova´n´ı
ukazuj´ı, zˇe navrzˇeny´ algoritmus velmi dobrˇe funguje na sn´ımc´ıch, ktere´ obsahuj´ı os-
try´ objekt a rozmazane´ pozad´ı, a hranice mezi ostry´mi a neostry´mi cˇa´stmi sn´ımku je
tedy dobrˇe patrna´. Prˇ´ıklad takovy´ch fotografiı zna´zornˇuje obra´zek 5.15. V prˇ´ıpadeˇ,
zˇe sn´ımek je cely´ ostry´ nebo hranice mezi ostry´mi a rozmazany´mi cˇa´stmi sn´ımku
nen´ı tak vy´razna´, jsou vy´sledky nejednoznacˇne´. Prˇ´ıklad vybrany´ch fotografiı ukazuje
obra´zek 5.16.
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(a) (b) (c) (d)
Obra´zek 5.15: Prˇ´ıklady detekce ostry´ch cˇa´st´ı sn´ımku. Na sn´ımc´ıch se nacha´z´ı jeden
ostry´ objekt na neostre´m pozad´ı. Ve sloupci (a) je origina´ln´ı sn´ımek, v (b) vy´sledky
interpolace, v (c) vy´sledky Otsu prahova´n´ı a v (d) vytvorˇene´ anotace. Sn´ımky jsou
z´ıska´ny (bra´no od shora) ze zdroj˚u IX, X, XI, XII, XIII dle tabulky B.1.
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(a) (b) (c) (d)
Obra´zek 5.16: Prˇ´ıklady detekce ostry´ch cˇa´st´ı sn´ımku. Uvedene´ fotografie neobsahuj´ı
zrˇetelnou hranici mezi ostry´mi a neostry´mi cˇa´stmi. Vy´znam jednotlivy´ch sloupc˚u




Pra´ce se veˇnuje problematice automaticke´ anotace digita´ln´ıch sn´ımk˚u. Prˇedpokla´da´
se, zˇe mnoho fotografiı je porˇizova´no ve venkovn´ım prostrˇed´ı a zachycuje tak prˇ´ırodu.
Dalˇs´ı velkou cˇa´st tvorˇ´ı spolecˇenske´ fotografie, na ktery´ch se nacha´zej´ı prˇedevsˇ´ım lide´.
Proto jsme si v te´to pra´ci vybrali anotaci lidske´ho oblicˇeje, zelene´ vegetace, modre´
oblohy a specia´ln´ıch sn´ımk˚u.
V ra´mci pra´ce byl proveden na´vrh a implementace algoritmu˚ pro anotaci vybra-
ny´ch objekt˚u. Detekce objekt˚u je zalozˇena na principu pravdeˇpodobnostn´ıho ohod-
nocen´ı sn´ımku. To se zda´ velmi vy´hodne´, nebot’ hledane´ objekty maj´ı velmi podobne´
nebo dokonce stejne´ hodnoty. Segmentace sn´ımku podle ohodnocen´ı je tak vy´znamneˇ
snazsˇ´ı nezˇ v prˇ´ıpadeˇ, kdy se prova´d´ı na za´kladeˇ jasu nebo barvy objektu. Proble´m
segmentace se vsˇak prˇena´sˇ´ı na proble´m vhodne´ho ohodnocen´ı. Objekty, ktere´ jsou
charakterisitcke´ sp´ıˇse svy´m tvarem nezˇ barvou, nen´ı mozˇne´ snadno ohodnotit.
K segmentaci pravdeˇpodobnostn´ıho ohodnocen´ı byla cˇasto pouzˇ´ıva´na metoda
Otsu. Vy´sledky segmentace byly sice veˇtsˇinou velmi dobre´, prˇesto se neˇktere´ sn´ımky
nedarˇilo kvalitneˇ segmentovat. Metoda Otsu se snazˇ´ı o maxima´ln´ı separaci dvou
trˇ´ıd, prˇicˇemzˇ v kazˇde´ trˇ´ıdeˇ prˇedpokla´da´ norma´ln´ı rozdeˇlen´ı pravdeˇpodobnosti. Tento
prˇedpoklad vsˇak nemus´ı by´t vzˇdy splneˇn. V dalˇs´ı pra´ci by bylo zaj´ımave´ vyzkou-
sˇet jine´ metody automaticke´ho prahova´n´ı. Take´ se ukazuje, zˇe vy´sledky neˇktery´ch
algoritmu˚ jsou velmi za´visle´ na vstupn´ım sn´ımku. Pouzˇity´m prˇedzpracova´n´ım se
podarˇilo tuto za´vislost zmensˇit pouze cˇa´stecˇneˇ. V dalˇs´ı pra´ci by bylo uzˇitecˇne´ otes-
tovat kvalitneˇjˇs´ı metody vyva´zˇen´ı barev a jine´ sofistikovane´ metody prˇedzpracova´n´ı
sn´ımk˚u.
Da´le byl implementova´n prˇenositelny´ program, ktery´ prova´d´ı automatickou ano-
taci digita´ln´ıch sn´ımk˚u. Program je implementova´n jako knihovna, aby jej bylo
mozˇne´ pouzˇ´ıvat v ostatn´ıch projektech. Knihovna je navrzˇena ve stylu pluginove´
architektury a je ji tedy mozˇne´ kdykoli rozsˇ´ıˇrit prˇida´n´ım novy´ch modul˚u pro anotaci
dalˇs´ıch objekt˚u. Vy´sledky generovane´ vytvorˇeny´m programem neobsahuj´ı se´man-
ticke´ vazby mezi objekty, aby nedocha´zelo k zana´sˇen´ı zbytecˇny´ch chyb do vy´sledk˚u.
Software lze vsˇak rozsˇ´ıˇrit i o se´manticky´ analyza´tor.
Jednotlive´ algoritmy byly otestova´ny vzˇdy na v´ıce nezˇ 250 fotografiıch pocha´zej´ı-
c´ıch z mnoha rozd´ılny´ch zdroj˚u. Kazˇdy´ algoritmus byl testova´n samostatneˇ, dosazˇene´
vy´sledky jsou podrobneˇji popsa´ny u jednotlivy´ch modul˚u. Z uvedeny´ch vy´sledk˚u
je patrne´, zˇe navrzˇene´ algoritmy dosahuj´ı na zvoleny´ch fotografiıch relativneˇ vy-
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Soucˇa´st´ı pra´ce je DVD, ktere´ obsahuje tento dokument v elektronicke´ podobeˇ (vcˇetneˇ
vsˇech uvedeny´ch obra´zk˚u) a implementovany´ software. Ten je umı´steˇn v adresa´rˇi















Adresa´rˇ project obsahuje zdrojove´ ko´dy aplikace, SDK, hlavn´ıho modulu a
vsˇech za´suvny´ch modul˚u. Adresa´rˇ da´le obsahuje soubor Qt projektu
image_annotation.pro, pomoc´ı ktere´ho lze aplikaci prˇelozˇit, a to bud’ pomoc´ı prˇ´ı-
kaz˚u qmake a make anebo pomoc´ı vy´vojove´ho prostrˇed´ı Qt Creator, ktere´ je distri-
buova´no spolu s projektem Qt. Poznamenejme, zˇe k u´speˇsˇne´mu prˇekladu aplikace
je trˇeba mı´t spra´vneˇ nainstalovanou knihovnu OpenCV, ktera´ je v nasˇem projektu
pouzˇ´ıva´na. Knihovna alglib je soucˇa´st´ı DVD a je umı´steˇna ve stejnojmene´m adresa´rˇi.
Adresa´rˇ documentation obsahuje dokumentaci navrzˇene´ho softwaru ve forma´tu
HTML a PDF. Ta byla vytvorˇena pomoc´ı na´stroje doxygen.
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A.2 Spusˇteˇn´ı aplikace
Prˇedpokla´dejme adresa´rˇ fotografie, ktery´ bude obsahovat jednu fotografii s na´-
zvem snimek.jpg. Automatickou anotaci spust´ıme prˇ´ıkazem:
image_annotation_app -i snimek.jpg -e,
resp.
image_annotation_app -i fotografie -e,
cˇ´ımzˇ obdrzˇ´ıme vy´stupn´ı soubory snimek.xml a snimek_explain.jpg. Pro sn´ımek
z obra´zku A.1a bude vy´stupn´ı sn´ımek vypadat tak, jak ukazuje obra´zek A.1b a















<Annotation code="1" position="[162, 86, 488, 400]" saturation="58"/>
<Annotation code="2" position="[324, 33, 119, 188]" saturation="77"/>
<Annotation code="3" position="[0, 221, 251, 265]" saturation="41"/>
<Annotation code="3" position="[203, 285, 160, 155]" saturation="44"/>
<Annotation code="3" position="[485, 230, 165, 256]" saturation="42"/>




Uzˇivatelska´ dokumentace Spusˇteˇn´ı aplikace
(a) Pu˚vodn´ı sn´ımek (sn´ımek je z´ıska´n ze zdroje I dle tabulky B.1)
(b) Anotovany´ sn´ımek
Obra´zek A.1: Uka´zka vy´stupu vytvorˇene´ho softwaru.
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B Pouzˇite´ zdroje fotografiı
cˇ´ıslo zdroj
I autor: FC Vikotria Plzenˇ, z´ıska´no se souhlasem autora z: http://fcviktoria.cz
II soukroma´ fotogalerie, z´ıska´no se souhlasem autora
III autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://www.thewordstyler.com/blue-satin-man.html
IV autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://www.wallpapershd.biz/wallpaper/spring-desktop-wallpaper-0911085
V autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://wallpapertube.com/photography/road-and-forest-background
VI autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://www.todayswall.com/wallpaper/photography/humpback-whale
VII autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://www.flickr.com/photos/johnandreas/6333095160/in/pool-ir
VIII autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://obrazky.4ever.sk/stavby/historicke/hrad-132007
IX autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://vineethsreenivasan.wordpress.com/2010/02/27/focus-on-the-out-of-focus
X autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://www.flickr.com/photos/gordaen/4044468356/in/photostream
XI autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://www.antpitta.com/images/photos/furnariids/gallery_furnariids2.htm
XII autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://www.cultorweb.com/sharp/TS.html
XIII autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://www.3megapixel.it/images/parrot-grande.jpg
XIV autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://topicworld.net/low-key-messing-around-1813183.htm
XV autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://www.turistika.cz/mista/resort-pivon
XVI autor: nezna´my´, z´ıska´no z: http://1.bp.blogspot.com/-OtBartJKWMs/TeTf3JRHRWI/AAAAAAAAA2E/IXPaP3ckIeg/
s1600/Sky+Pictures.jpg
Tabulka B.1: Pouzˇite´ zdroje fotografiı. Sn´ımky obsazˇene´ v cele´ pra´ci jsou z´ıska´ny z uvedeny´ch zdroj˚u dne 1.5. 2013.
97
